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Povzetek
Tek je dandanes vse bolj popularna oblika rekreacije. Zato so vse pogostejˇsi
tudi tekasˇka drusˇtva in trgovine, ki ponujajo storitve, povezane z videoana-
lizo teka. Najbolj obicˇajna storitev je ugotavljanje, ali je tekacˇ pronator,
supinator ali nevtralen tekacˇ. Ena izmed metod za ugotavljanje tega je mer-
jenje kota v glezˇnju. Ta se danes vecˇinoma izvaja rocˇno na posnetkih tekacˇa
s hrbtne strani, medtem ko tecˇe po tekocˇi preprogi. Zato obstaja potreba po
razvoju aplikacij in algoritmov za avtomatsko racˇunalniˇsko analizo teka.
V tem diplomskem delu smo razvili in predstavili metode in algoritme
za avtomatsko merjenje kota v glezˇnju na posnetkih tekacˇev med tekom
na tekocˇi preprogi. Razviti algoritmi in metode avtomatsko izmerijo kot v
glezˇnju in dolocˇijo, ali je tekacˇ pronator, supinator ali nevtralen tekacˇ. Upo-
rabljene metode so se v primerjavi z rocˇnimi meritvami na majhni testni sku-
pini 15 tekacˇev izkazale za primerno natancˇne za grobo klasifikacijo tekacˇev,
vendar so za sˇirsˇo komercialno rabo in uporabo v raziskavah v sˇportu sˇe pre-
malo robustne in natancˇne. V sklopu tega dela zato podajamo tudi nekatere
smernice za nadaljnje delo. Z njimi lahko odpravimo trenutne pomanjkljivo-
sti in omogocˇimo ucˇinkovitejˇso rabo v prakticˇnih aplikacijah, ki imajo tako
ekonomski potencial v splosˇni populaciji in trgovinah s sˇportno opremo kot
tudi potencial za uporabo v raziskavah na podrocˇju teka v sˇportu.
Kljucˇne besede:
analiza koraka, tek, detekcija gibanja, cˇlovesˇki skelet, avtomatska videoana-
liza, racˇunalniˇski vid

Abstract
Running is nowadays one of the most popular forms of recreation. Running
societies, clubs and sport shops, which provide services related to video anal-
ysis of running, are, therefore, becoming more common. The most usual
service they provide is determining whether a runner is a pronator, a supina-
tor or a neutral runner. One of the methods for determining the pronation
type is measuring the eversion angle of an ankle. The angle is usually mea-
sured manually from a backside video of a runner running on a treadmill.
Therefore, there is a need to develop applications and algorithms for auto-
matic analysis of running gait.
In this thesis we have developed and introduced methods and algorithms
for automatic measurement of the eversion angle of an ankle on videos of
runners on a treadmill. The algorithms and methods developed in this thesis
automatically measure the eversion angle and determine the type of prona-
tion. Tested on a small group of 15 runners, these methods turned out to be
reasonably accurate for a rough classification of the pronation type in com-
parison with the manual method. They are, however, not robust and accurate
enough for wider commercial use and for the purposes of research in sports.
Therefore, we propose some guidelines and improvements for further work to
eliminate current shortcomings and enable a more efficient use in practical
applications, which have high economic potential for general population and
can also be used in research.
Key words:
gait analysis, running, motion detection, human skeleton, automated video
analysis, computer vision

Poglavje 1
Uvod
Tek je poleg hoje ena izmed najbolj naravnih oblik cˇlovesˇkega gibanja. Zaradi
tega postaja dandanes del vsakdana vedno vecˇjega sˇtevila ljudi. Cˇlovek tecˇe
zˇe prakticˇno od pradavnine, po letu 1980 pa je tek dozˇivel velik razmah, sprva
v Zdruzˇenih drzˇavah Amerike, nato pa tudi v Evropi. Zaradi preprostosti
te oblike rekreacije in spricˇo dejstva, da za tek ne potrebujemo veliko drage
opreme in zanj ni posebnih prostorskih zahtev, se z njim ukvarja vedno vecˇ
ljudi [1].
Tako kot vsak sˇport ima tudi tek svoje zakonitosti in svojo tehniko. Korak
pri teku lahko razdelimo na dve fazi [2, 4]. Faza opore (angl. stance phase)
je cˇas, ko je vsaj ena izmed nog v stiku s tlemi, druga faza je faza leta
(angl. swing phase), ko je tekacˇ z obema nogama v zraku (glej sliko 1.1).
Fazo opore lahko nato delimo naprej na tri podfaze. Fazo dotika stopala s
podlago (angl. initial contact), to je cˇas od takrat, ko se stopalo dotakne
podlage, do popolne opore stopala. To je faza, v kateri pride do najvecˇjega
sunka sile podlage in zacˇetnega stika noge tekacˇa s podlago (glej sliko 1.1).
Sledi ji faza prenosa tezˇe na celotno stopalo, tako imenovana faza srednjega
opiranja (angl. midsupport); v tej fazi se tezˇa tekacˇa razporedi cˇez celotno
stopalo in traja od zacˇetka polne opore stopala do zacˇetka plantarne fleksije
v glezˇnju. Sledi ji faza odriva (angl. take off), ko se tezˇa tekacˇa prenese
na prednji del stopala in potem na prste, sila se povecˇa, nato pa se noga
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dvigne od podlage. Traja od zacˇetka plantarne fleksije glezˇnja do trenutka,
ko stopalo zapusti podlago. Tudi fazo leta delimo naprej na tri podfaze.
Prva je zacˇetna faza leta (angl. initial swing), zacˇne se s koncem odriva in
traja do najvecˇje iztegnitve noge v kolku; ta podfaza je zelo kratka. Druga
podfaza je osrednja faza leta (angl. mid-swing), traja od trenutka najvecˇje
iztegnitve noge v kolku do trenutka najvecˇje upognitve noge v kolku, torej
do zakljucˇka zamaha zamasˇne noge. Tretja podfaza, ki je priprava na dotik
s podlago (angl. terminal swing), se koncˇa z dotikom stopala s podlago. Pri
teku si torej izmenicˇno sledita faza opore in faza leta.
Slika 1.1: Prikaz vseh podfaz teka [3].
Ker se s tekom ukvarja vedno vecˇ ljudi, je ta postal tudi komercialno zani-
miv in vedno vecˇ posameznikov, drusˇtev in podjetij ponuja storitve, povezane
z njim. Ena izmed taksˇnih je tudi analiza teka.
Analiza teka je proces, v katerem se opazuje in analizira osnovno tekasˇko
tehniko posameznika ter dolocˇi kljucˇne napake, ki lahko vplivajo na preveliko
izgubo energije ali so celo vzrok za morebitne posˇkodbe. Analiza se po navadi
izvaja rocˇno. Postopek zajema snemanje tekacˇa, obicˇajno iz treh zornih
kotov, s sprednje strani, z leve ali desne strani in od zadaj. Pri vsakem
posnetku se nato analizira dolocˇene segmente [4].
Pri posnetku od zadaj se predvsem opazuje kot v glezˇnju, ki je pomemben
za dolocˇanje, ali tekacˇ morebiti pretirano zvracˇa nogo navzven ali navznoter.
Ta kot dolocˇa tudi tip tekacˇa glede na stopnjo pronacije [5]. Pronacija je na-
ravno gibanje stopala pri stiku s podlago. Stik stopala s podlago je odvisen
3od hitrosti teka in same tehnike tekacˇa. Pri vecˇini tekacˇev se podlage najprej
dotakne peta, sˇe zlasti pri pocˇasnejˇsem teku, srednji ali prednji del stopala
pa pri hitrejˇsem teku [1]. Po stiku s podlago se tezˇa telesa preko stopala
prenasˇa naprej proti prstom in pa z zunanje strani proti notranji strani sto-
pala. Gibanje, ko se stopalo nagiba preko vzdolzˇne osi, imenujemo pronacija
in je eden izmed mehanizmov, s katerimi cˇlovek ublazˇi sile, ki delujejo na telo
pri stiku noge s podlago (glej sliko 1.2). Dolocˇena stopnja pronacije je tako
zazˇelena in tudi potrebna, cˇe pa se zvracˇanje noge navznoter ne ustavi in se
noga pretirano zvrne, govorimo o pretirani pronaciji. Take tekacˇe imenujemo
pronatorji. Nasprotno pa, cˇe se noga premalo zvrne navznoter in ostane na
zunanjem robu, govorimo o tako imenovani supinaciji; v anglesˇcˇini se upora-
blja tudi izraz premajhna pronacija (angl. under-pronation) (glej sliko 1.2).
V tem primeru se sile na tekacˇa ne ublazˇijo dovolj. Take tekacˇe imenujemo
supinatorji [5]. Najbolj zazˇelena je torej ravno pravsˇnja stopnja pronacije in
s tem optimalno blazˇenje sil, take tekacˇe imenujemo nevtralni tekacˇi. Varne
stopnje pronacije so prikazane na sliki 1.2.
Podobno analizo izvajajo tudi v sˇtevilnih sˇportnih trgovinah. Proizvajalci
sˇportnih copat so razvili posebne sˇportne copate, ki so primerne za prona-
torje, supinatorje in tudi nevtralne tekacˇe. Copate se med seboj razlikujejo.
Pronatorji potrebujejo bolj stabilne sˇportne copate, supinatorji mehkejˇse, ki
bolj blazˇijo sile, nevtralni tekacˇi pa imajo lahko lazˇje copate, saj ne potrebu-
jejo posebnih dodatnih elementov, ki bi zagotavljali stabilnost ali blazˇenje.
Ker se podobne analize izvajajo v vecˇji meri rocˇno, brez posebnih po-
magal, je analiza, sˇe posebej vecˇjega sˇtevila tekacˇev, cˇasovno zahtevna in
podvrzˇena tudi dolocˇeni stopnji cˇlovesˇkih napak. Iz tega izvira potreba, da
bi podobne analize racˇunalniˇsko avtomatizirali.
V nadaljevanju bomo najprej v poglavju 2 definirali razlicˇne vidike pro-
blema analize teka in ugotovili motivacijo za racˇunalniˇsko resˇitev tega in
podobnih problemov. Nato bomo v poglavju 3 pregledali nasˇe ideje in pri-
stope k resˇevanju tega problema ter opisali pomembnejˇse algoritme, ki smo
jih uporabili za nasˇo resˇitev detekcije pronacije pri tekacˇih. V poglavju 4
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Slika 1.2: Prikaz pronacije, supinacije in nevtralnega polozˇaja desne noge [6].
bomo podrobneje opisali izveden eksperiment. V poglavju 5 bomo primerjali
uspesˇnost in natancˇnost algoritma v primerjavi z rocˇno analizo in v poglavju
6 podali mozˇne izboljˇsave in smernice za nadaljnji razvoj.
Poglavje 2
Predstavitev problema
Resˇitev problema vidimo v izdelavi algoritma za avtomatsko zaznavanje pro-
nacije oziroma supinacije pri tekacˇih iz videoposnetka tekacˇa, posnetega na
elektronski tekasˇki preprogi (angl. treadmill). Aplikacija izmeri kot v glezˇnju
in na podlagi tega dolocˇi, kaksˇne copate potrebuje tekacˇ.
V nadaljevanju bomo predstavili tri vidike tega problema. Prvi vidik
je sˇportni vidik: kaksˇen je problem z vidika sˇportnih raziskav in biomeha-
nike teka. Drugi je komercialni. Torej, kaj je komercialno zanimivega za
uporabnika in za trg, kjer gre predvsem za dolocˇanje primerne obutve za
tekacˇa. Tretji vidik pa je definicija problema s strani racˇunalniˇskega vida
(angl. computer vision).
2.1 Sˇportni vidik
Z razmahom mnozˇicˇnega rekreativnega teka se je povecˇalo tudi zanimanje
strokovne sˇportne javnosti za raziskave na tem podrocˇju. Vecˇina raziskav je
usmerjenih predvsem v analizo, kako razlicˇni dejavniki vplivajo na posˇkodbe
rekreativnih tekacˇev. Sˇtevilne so namrecˇ sˇtudije vpliva razlicˇnih sˇportnih
copat na pogostost posˇkodb pri tekacˇih in tudi na hitrost in ucˇinkovitost
teka [1].
S sˇportnega staliˇscˇa nas pri teku obicˇajno zanimajo predvsem podatki,
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kot so gibanje glezˇnja v cˇasu faze opore in s tem povezan kot v glezˇnju. To
je tako imenovana pronacija. Vendar pri tem ni tako zanimivo, koliksˇna je
ta pronacija, saj do sedaj sˇe nobena sˇtudija ni potrdila, da bi prekomerna
pronacija imela kakrsˇenkoli neposreden vpliv na posˇkodbe tekacˇa [7]. Bolj
zanimivo je, za koliko se spremeni sam kot od zacˇetnega stika stopala s pod-
lago do takrat, ko pride do faze odriva stopala od podlage. Prav tako je
zanimivo tudi, v koliksˇnem cˇasu se zgodi ta sprememba, saj predvidevajo, da
naj bi ravno hitra in velika sprememba kota v glezˇnju povzrocˇala predvsem
posˇkodbe ahilove tetive [4]. Vse to je mogocˇe ugotavljati s posnetkov tekacˇa
s hrbtne strani, vendar so to v sˇportu do sedaj po vecˇini dolocˇali rocˇno,
saj orodij za avtomatsko dolocˇanje teh kotov ni. V najboljˇsem primeru se
za lazˇje rocˇno oznacˇevanje uporabljajo markerji na tekacˇih, vendar za avto-
matsko prepoznavo markerjev pri nas po vecˇini ne uporabljajo programskih
orodij in se zato dolocˇajo rocˇno.
Poleg pogleda od zadaj sta s sˇportnega staliˇscˇa pri analizi teka zanimiva
tudi stranski pogled z leve ali desne strani in pogled s sprednje strani. Pri
stranskem pogledu so za analize in raziskave pomembni predvsem koti v vseh
treh sklepih spodnjih okoncˇin tekacˇa, torej fleksija in ekstenzija v kolku,
kolenu in skocˇnem sklepu in s tem povezani koti v teh sklepih. Pri tem
pogledu je tudi najlazˇje ugotoviti trenutek in tocˇko stika stopala s podlago,
torej, ali se je tekacˇ dotaknil podlage s celim stopalom, s prsti ali peto [4].
Tretji pogled, ki je tudi zanimiv s staliˇscˇa sˇporta, je pogled s sprednje
strani. Tukaj, cˇe se osredotocˇimo samo na spodnje okoncˇine, je pomembna
pot kolena med tekom, predvsem, po kaksˇni poti potuje koleno v fazi opore
preko glezˇnja in s tem stopala (slika 2.1). Zanima nas, ali prihaja na poti do
morebitnih odmikov levo ali desno, torej ali koleno sili navzven ali navznoter
[4].
Za analizo in raziskave je treba pridobiti povprecˇne podatke. Povprecˇje
se racˇuna iz vecˇjega sˇtevila korakov, zato je rocˇno pridobivanje podatkov
predvsem cˇasovno zahtevno, obenem pa tudi podvrzˇeno cˇlovesˇki napaki.
Ti podatki so osnova za morebitne nadaljnje raziskave in analize pri
2.1. SˇPORTNI VIDIK 7
Slika 2.1: Pogled na tekacˇa s sprednje strani, kjer vidimo pot kolena preko
stopala.
tekacˇih. Tako na podlagi pridobljenih podatkov o gibanju glezˇnja ugotavljajo
vplive razlicˇnih sˇportnih copat na tek in s tem povezane posˇkodbe [8–10].
Prav tako se ugotavlja vpliv utrujenosti tekacˇa na tehniko teka in s tem
povezane spremembe v kinematiki tekacˇa [11,12].
Zaradi cˇasovne zahtevnosti pridobivanja potrebnih podatkov za raziskave
v sˇportu je motivacija za razvoj podobnih algoritmov, predvsem pa program-
skih orodij in aplikacij za avtomatsko ali vsaj polavtomatsko analizo teka,
zelo velika. Ta bi omogocˇil dodatno pospesˇitev in olajˇsanje sˇtevilnih raziskav
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na podrocˇju gibanja tekacˇev in razlicˇnih vplivov na posˇkodbe, pridobljeno
znanje in algoritme pa bi bilo mogocˇe prenesti tudi na druga podrocˇja analiz
in raziskav v sˇportu.
2.2 Komercialni vidik
Trgovine s tekasˇko opremo
Tek je pridobil taksˇno popularnost, da se z njim vsaj obcˇasno ukvarja zˇe sko-
raj vsak. Ravno zaradi mnozˇicˇnosti se je iz tega razvil velik ekonomski trg.
Ta velik ekonomski potencial se zacˇne zˇe pri nakupu osnovne opreme, ki jo po-
trebujemo za tek, torej sˇportnih copat. Proizvajalci so seveda razvili sˇportne
copate za vse mogocˇe tipe tekacˇev, za tezˇje, lazˇje, hitrejˇse, pocˇasnejˇse. V vsej
tej poplavi razlicˇnih modelov sˇportne obutve se kupec tezˇko odlocˇi za tiste,
ki so primerni zanj. Potem so tu sˇe pojmi, kot sta pronacija in supinacija, ki
marsikateremu tekacˇu niso ravno najbolj jasni. V skoraj vseh knjigah, ki so
namenjene predvsem tekacˇem zacˇetnikom, je eden prvih korakov pri zacˇetku
ukvarjanja s tekom izbira primerne obutve. To pomeni, da moramo vedeti,
kaksˇen tip tekacˇa smo, saj je to ena prvih stvari, ki jo bo vprasˇal prodajalec
sˇportne obutve.
Danes zˇe skoraj vsaka specializirana trgovina s tekasˇko opremo izvaja neko
obliko merjenja pronacije pri teku. Nekatere izvajajo to z merjenjem odtisa
stopala. Pri tem se ugotovi, kako visok stopalni lok ima posameznik, na
podlagi tega pa se sklepa o stopnji pronacije. Torej, cˇe ima posameznik nizek
stopalni lok, sklepamo, da mu bo noga med tekom silila v pretirano pronacijo,
in ga tako oznacˇimo za pronatorja. Obratno, cˇe ima nekdo visok stopalni lok,
sklepamo, da bo pronacije premalo, in ga oznacˇimo za supinatorja.
Naprednejˇse trgovine in predvsem tiste, ki imajo na voljo vecˇ prostora,
lahko kupcem omogocˇijo, da na tekocˇi preprogi (angl. threadmill) preizkusijo
razlicˇne sˇportne copate med tekom. Prodajalec lahko med tekom potencial-
nega kupca tudi opazuje in dolocˇi, ali je ta morebiti pronator, nevtralni tekacˇ
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ali supinator. To se v vecˇini trgovin dolocˇa brez posebnih pripomocˇkov, le na
podlagi izkusˇenj in znanja prodajalca. Tekacˇa preprosto opazuje med tekom
in oceni, kaksˇen je kot v glezˇnju v fazi opore. V nekaterih trgovinah imajo
na koncu tekocˇe preproge namesˇcˇeno tudi kamero, ki posname tekacˇa. Ven-
dar tudi v tem primeru prodajalci obicˇajno le na podlagi ogleda pocˇasnega
posnetka in izkusˇenj ocenijo, koliksˇen je kot v glezˇnju. V vecˇini primerov ne
uporabljajo niti programskih orodij za merjenje kota na posnetku oz. sliki.
Zato bi bilo tudi komercialno zanimivo takim trgovinam ponuditi aplika-
cijo ali celo kar napravo za avtomatsko dolocˇanje tipa tekacˇa. Torej aplikacijo,
ki bi s posnetka tekacˇa med tekom na tekocˇi preprogi, posnetega z relativno
poceni kamero, lahko dolocˇila tekacˇu primeren tip sˇportnih copat. Aplikacija
bi imela na vhodu posnetek tekacˇa, posnetega od zadaj, na izhodu pa rezul-
tat, ali je tekacˇ pronator, supinator ali nevtralni tekacˇ. Tako v trgovinah ne
bi bilo vecˇ treba imeti izurjenih in izkusˇenih prodajalcev, da bi ti dolocˇali
to na podlagi osebne ocene in lastnih izkusˇenj. Prav tako bi se povecˇali na-
tancˇnost in ustreznost samega postopka. Rezultate bi lahko kupec tudi sam
vizualno preveril in s tem ugotovil, ali so ustrezni.
Tekasˇka drusˇtva in skupine
V zadnjem cˇasu narasˇcˇa tudi sˇtevilo tekasˇkih drusˇtev in organiziranih tekasˇkih
skupin. Vecˇina drusˇtev in skupin poleg vodenih treningov in nasvetov ponuja
razlicˇne oblike analize teka in tekasˇke tehnike. Te analize po navadi zajemajo
posnetek tekacˇa, obicˇajno iz treh zornih kotov. Posnetke nato analizirajo
strokovni tekasˇki trenerji. Pri posnetku od zadaj se med analizo ugotavlja
predvsem, ali je tekacˇ morebiti pronator ali supinator. Pri posnetku z leve
ali desne pa, kaksˇen je potek noge med tekom, cˇe se pete dvigajo dovolj vi-
soko, kaksˇni so koti v glezˇnju, ali je telo nagnjeno prevecˇ naprej, ali gredo
kolena dovolj visoko, torej predvsem kote v vseh treh sklepih, kolku, kolenu
in glezˇnju. Ugotavlja se tudi, kako tekacˇ postavlja nogo na podlago, torej s
katerim delom stopala se najprej dotakne podlage in ali nogo ob prvem stiku
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postavlja pod svoje tezˇiˇscˇe. Poleg tega se opazuje tudi potek rok in kot v
komolcu. Na posnetku s sprednje strani se obicˇajno ugotavlja potek kolena
preko glezˇnja in potek gibanja rok, ki s prsti ne smejo priti preko sredinske
linije tekacˇa. Poleg tega se ugotavlja tudi, kako tekacˇ postavlja stopala v
smeri gibanja, ali prihaja do morebitnih odklonov v levo ali desno.
Tudi te analize se obicˇajno izvajajo rocˇno, trener oz. strokovna oseba pre-
gleda posnetke posameznika v katerem od programov, ki omogocˇa pocˇasno
predvajanje in po mozˇnosti vsebuje dolocˇena orodja za merjenje kotov, ter
z njihovo pomocˇjo analizira gibanje tekacˇa. Na podlagi analize nato dolocˇi
morebitne napake in izboljˇsave v tehniki posameznika. Tudi ta proces bi
precej poenostavili in pospesˇili z morebitnimi aplikacijami, ki bi avtomatsko
dolocˇale in pridobile dolocˇene zahtevane podatke, predvsem kote v posame-
znih sklepih. Algoritmi in programske resˇitve s podrocˇja avtomatske analize
teka bi bile komercialno zanimive tudi za drusˇtva in tekasˇke skupine, pa tudi
za tekacˇe posameznike, ki imajo malo vecˇ znanja.
2.3 Vidik racˇunalniˇskega vida
Racˇunalniˇski vid je eno izmed podrocˇij racˇunalniˇske znanosti, ki se v zadnjem
cˇasu precej razvija in je doseglo tudi velik napredek. Del raziskav je povezan
z zaznavanjem in sledenjem gibanja na videoposnetkih. Za nas so predvsem
zanimive raziskave na podrocˇju analize gibanja (angl. gait analysis). Te
raziskave so motivirane s staliˇscˇa prepoznavanja oseb po nacˇinu hoje [13].
Pri nasˇem problemu naletimo na delno podobne zahteve. Namesto hoje
analiziramo korak pri teku. Sami postopki so lahko zato po eni strani precej
podobni, po drugi pa se pojavijo specificˇni problemi, ki so povezani s tekom.
Cˇe se omejimo samo na povezavo racˇunalniˇskega vida in podrocˇja sˇporta, so
mozˇnosti za sodelovanje ogromne. Dobri in robustni sistemi za sledenje in
prepoznavanje gibanja bi bili tako v pomocˇ pri raziskavah na vseh podrocˇjih
sˇporta. Mozˇnosti za nadaljnji razvoj so tudi na podrocˇju virtualnih trenerjev
in virtualnih pomocˇnikov pri vadbi.
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Razvoj sledenja in prepoznavanja gibanja je precej napredoval, tudi s
pomocˇjo razvoja sistemov za racˇunalniˇske igre (recimo Microsoftov sistem
Kinect). Obstaja velika motivacija za razvoj takih sistemov, ki bi bili neod-
visni in robustni, njihovo delovanje ne bi bilo odvisno od tipa kamere in tega,
kje je bil posnet posnetek.
Pri analizi teka se tako iz zornega kota racˇunalniˇskega vida srecˇujemo s
podobnim problemom kot pri analizi hoje, sˇe posebno pri analizi posnetka
tekacˇa od strani. Vendar pa tukaj naletimo na dodatne omejitve predvsem
zaradi specifike gibanja pri teku. Tekacˇ namrecˇ zaradi poskakovanja deloma
spreminja viˇsino. Gibanje samo je hitrejˇse, zato morajo tudi kamere zajemati
posnetke z dovolj veliko frekvenco, da ne izgubimo informacij. Prav tako se
gibanje samo spreminja glede na to, s kaksˇno hitrostjo tecˇe tekacˇ. Tezˇave
povzrocˇa tudi samoprekrivanje okoncˇin, kar je lahko izrazito na posnetkih iz
vseh zornih kotov.
Z vidika racˇunalniˇskega vida potrebujemo ucˇinkovite algoritme za zaznavo
samega tekacˇa, da ga locˇimo od staticˇnega ozadja. Poleg tega moramo cˇim
natancˇneje zaznati meje tekacˇevega telesa. Dolocˇiti moramo sklepe in skelet.
Sˇele na podlagi tega lahko dobimo ustrezne podatke, ki jih potrebujemo.
Sami algoritmi morajo biti cˇim bolj robustni in seveda cˇim bolj ucˇinkoviti. Ne
smejo biti pretirano obcˇutljivi na razlicˇne dejavnike okolja, kot so osvetlitev,
tip ozadja, oblacˇila, obutev tekacˇa in podobno. Prav tako je zazˇeleno, da so
algoritmi hitri in sposobni procesiranja v realnem cˇasu.
Mozˇnosti za nadaljnje sodelovanje podrocˇja sˇporta in podrocˇja racˇunal-
niˇskega vida so prakticˇno neomejene. V sˇportu se pri raziskavah in ana-
lizah vedno bolj uporabljajo metode in postopki, ki vkljucˇujejo tudi 3D–
rekonstrukcijo gibanja sˇportnika iz posnetkov, in postopki, ki vkljucˇujejo
prepoznavanje gibanja in sledenje gibanju sˇportnika s posnetka. Videoana-
liza sˇportnih nastopov je pri vrhunskih sˇportnikih zˇe sedaj stalna praksa.
Vecˇino teh metod se izvaja rocˇno, zato so postopki dolgi in zamudni, dragi
in podvrzˇeni napakam.
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2.4 Motivacija in cilji
V prejˇsnjih poglavjih smo ugotovili, da je motivacije za razvoj podobnih
programskih resˇitev za avtomatsko videoanalizo gibanja tekacˇev, kar je tudi
cilj tega diplomskega dela, dovolj. Obstajajo tako ekonomsko komercialne
kot tudi strokovne potrebe po podobnih algoritmih in resˇitvah. Mozˇnosti za
razvoj novih algoritmov in resˇitev na tem podrocˇju so velike. Mozˇnosti upo-
rabe podobnih sistemov so tako na strokovnih podrocˇjih kot tudi na podrocˇju
prodaje sˇportnih izdelkov in ne nazadnje tudi za posameznega uporabnika,
torej za osebno uporabo sˇportnikov in rekreativcev.
Cilje tega diplomskega dela smo postavili v sodelovanju s Fakulteto za
sˇport Univerze v Ljubljani:
• Izdelati prototip algoritmov za avtomatsko ali vsaj delno avtomatsko
analizo teka.
• Pridobiti in posneti vecˇ razlicˇnih tekacˇev med tekom.
• Razviti programsko kodo, ki ucˇinkovito in z zadovoljivo natancˇnostjo
dolocˇa kot v glezˇnju pri tekacˇih v fazi opore, pri cˇemer se mora kot
v glezˇnju zaznati s posnetka samega, brez dodatnih pomagal, kot je
dodatna posebna osvetlitev, morebitni svetlecˇi markerji na tekacˇu in
podobno.
• Preveriti kako ucˇinkovita in natancˇna je taksˇna avtomatska analiza in
ali so rezultati pri zaznavi razlicˇnih stopenj pronacije zadovoljivi, ali
metoda locˇi med posameznimi tekacˇi ter kako se obnese v primerjavi z
rocˇno metodo.
Poglavje 3
Predlagana resˇitev
Matlab je programsko orodje, ki omogocˇa hiter razvoj prototipnih resˇitev,
zato smo se odlocˇili, da ga uporabimo tudi za razvoj nasˇe resˇitve. Prvotno
je namenjen uporabi v tehniki in znanosti, a se je izkazal kot zelo primeren
za vsakovrstno numericˇno racˇunanje. S svojimi razsˇiritvami in knjizˇnicami
predstavlja primerno okolje za procesiranje signalov, obdelavo videa in slik
in ima posebej podprto podrocˇje racˇunalniˇskega vida. Pri svojem delu smo
uporabljali predvsem knjizˇnico racˇunalniˇskega vida (angl. computer vision
system toolbox – CVST) in knjizˇnico za procesiranje slik (angl. image pro-
cessing toolbox). Ti dve knjizˇnici ponujata podoben nabor funkcij in metod
kot knjizˇnica OpenCV, ki se uporablja v kombinaciji z jezikoma C in C++
ter vsebuje vecˇino metod in funkcij s podrocˇja racˇunalniˇskega vida [14]. Ma-
tlab je zelo primeren jezik, ki omogocˇa hiter razvoj in testiranje razlicˇnih
resˇitev, in to kljub temu, da bi bile te mogocˇe hitrejˇse in ucˇinkovitejˇse, cˇe
bi bile napisane v kaksˇnem drugem programskem jeziku, kot je recimo C ali
C++. Pri svojem delu smo uporabljali Matlab R2012A.
3.1 Uporabljeni algoritmi
Prvi korak pri razvoju programske resˇitve je, da z videoposnetka izlusˇcˇimo sil-
hueto tekacˇa. Pri tem smo uporabili funkcijo, ki je del Matlabove knjizˇnice
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Slika 3.1: Diagram poteka resˇitve.
racˇunalniˇskega vida – CVST. To je funkcija vision.foregroudDetector.
Posnetki so posneti tako, da imajo najprej 10 sekund prazne tekocˇe preproge
in ozadja brez tekacˇa, z namenom, da se algoritem lahko naucˇi ozadja, sˇele
nato sledi dejanski posnetek tekacˇa med tekom. Rezultate te obdelave nato
obdelamo z dolocˇenimi morfolosˇkimi operacijami, da v cˇim vecˇji meri od-
stranimo sˇum. Iz te silhuete nato z algoritmom izracˇunamo skelet tekacˇa,
tako da dobimo daljice, ki predstavljajo kosti. S tem tudi priblizˇno dolocˇimo
sklepe. Tocˇko glezˇnja, ki nas sˇe posebej zanima, dolocˇimo bolj natancˇno.
Po pridobljenem skeletu v vsaki slicˇici posnetka izracˇunamo kot v glezˇnju
na vsaki nogi. Tako pridobljene podatke nato sˇe obdelamo z operacijami za
obdelavo signalov in izracˇunamo srednje vrednosti, na podlagi katerih nato
ocenimo, ali gre za pronacijo ali supinacijo (slika 3.1). Posamezne pomemb-
nejˇse operacije in algoritme bomo podrobneje predstavili v nadaljevanju.
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3.2 Detekcija ospredja
Funkcija za detekcijo ospredja (angl. foreground detection) racˇuna ospredje
(angl. foreground) na podlagi adaptivnih mesˇanih modelov ozadja (angl.
adaptive background mixture models). Funkcija se uporablja za detekcijo
premikajocˇih se objektov v sekvenci slik [15].
Sam algoritem primerja vsako tocˇko neke sekvence slik z modelom ozadja
ter s tem dolocˇi, ali je tocˇka del ozadja ali del ospredja. Kot rezultat vrne
masko ospredja. Model ozadja sestavi na podlagi dolocˇenega sˇtevila ucˇnih
slik. Sestavi ga s pomocˇjo mesˇanih Gaussovih modelov (angl. Gaussain mi-
xture models – GMM). Metoda modelira vsako tocˇko ozadja z mesˇanico K
Gaussovih porazdelitev. K je obicˇajno majhno sˇtevilo, manjˇse od pet. Te
Gaussove porazdelitve predstavljajo razlicˇne mozˇne barve tocˇk. Posamezni
modeli, ki predstavljajo tocˇko, so utezˇeni glede na cˇasovno verjetnost, da se
ta barva stalno pojavlja v prejˇsnjih slicˇicah. Najverjetnejˇse barve so torej
tiste, ki ostanejo v sceni preko najvecˇjega sˇtevila zaporednih slicˇic. Algori-
tem gibajocˇe se objekte locˇi od ozadja na podlagi tega, da razlicˇno odsevajo
svetlobo in zato pogosteje spreminjajo barvo. Tako pri detekciji vsako tocˇko
na sliki primerja z modelom ozadja in preverja razliko, obenem pa tudi sproti
utezˇeno osvezˇuje model ozadja [15–18].
Spremenljivi mesˇani Gaussov model – GMM
Vsaka tocˇka v slicˇici je modelirana z mesˇanico K Gaussovih porazdelitev.
Verjetnost, da ima tocˇka vrednost xn v cˇasu n je:
p(xn) =
n∑
k=1
wkη(xn; θk), (3.1)
kjer wk predstavlja verjetnost k-te komponente Gaussove porazdelitve, η je
normalna porazdelitev k-te komponente in jo predstavlja enacˇba:
η(x; θk) =
1
(2pi)
D
2 |Σk| 12
e−
1
2
(x−µk)TΣ−1k (x−µk), (3.2)
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kjer theta predstavlja vektor neznanih parametrov, µk je povprecˇje, Σk pa
kovarianca k-te komponente in D dimenzija spremenljivke x. Pri osvezˇevanju
modela je posodobljena prva komponenta porazdelitve, ki se ujema [16–18].
Parametri funkcije
Funkcija vision.foregroudDetector v Matlabu ima kar nekaj dodatnih na-
stavitev. Te lastnosti lahko dolocˇamo in spreminjamo. Prva lastnost predsta-
vlja adaptivno ucˇenje (angl. adapt learning rate). Dolocˇa sposobnost adap-
tivnega ucˇenja v cˇasu, ki je dolocˇen z lastnostjo sˇtevila ucˇnih slicˇic (lastnost
NumTrainingFrames). Ta lastnost je lahko nastavljena na true ali false
(privzeto je true). Sˇtevilo ucˇnih slicˇic (NumTrainingFrames) lahko nasta-
vimo na poljubno sˇtevilo slicˇic iz katerih se bo algoritem ucˇil modela ozadja.
Cˇe je adaptivno ucˇenje nastavljeno na false, potem ta lastnost ni na voljo,
privzeto sˇtevilo ucˇnih slicˇic pa je 150. Naslednja lastnost je stopnja ucˇenja
(LearningRate), ki dolocˇa, kako hitro se model prilagaja spremenjenim po-
gojem po koncu ucˇnih slicˇic. Tudi ta lastnost ni na voljo, cˇe je adaptivno
ucˇenje nastavljeno na false, privzeta vrednost pa je 0, 005. Minimalno raz-
merje ozadja (MinimumBackgroundRatio) je prag, ki dolocˇa model ozadja in
predstavlja minimalno apriorno verjetnost, da so tocˇke del ozadja. Privzeta
vrednost je 0, 7. Sˇtevilo Gaussovih porazdelitev (NumGaussains) predstavlja
K, torej sˇtevilo Gaussovih modelov za posamezno tocˇko v GMM. Po na-
vadi so vrednosti med tri in pet, privzeta vrednost je pet. Zacˇetna varianca
(InitialVariance) je zacˇetna varianca pri inicializaciji novega Gaussovega
modela in inicializira vse porazdelitve modela. Po navadi je ta vrednost okoli
302 za integer ali priblizˇno ( 30
255
)2 za operacije v plavajocˇi vejici, kar je tudi
privzeta vrednost [15].
S poizkusˇanjem, katere lastnosti nam dajo najlepsˇo silhueto tekacˇa, smo
v nasˇem primeru dolocˇili vrednosti posameznih lastnosti, ki smo jih uporabili
pri obdelavi. Stopnjo ucˇenja smo nastavili na 0, 00000001, saj ne zˇelimo, da
bolj staticˇne dele tekacˇa zaznamo kot del ozadja, sˇtevilo ucˇnih slicˇic smo
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nastavili na petnajst, saj je vecˇje sˇtevilo vneslo v silhueto dodaten sˇum,
zacˇetna varianca pa je bila 302. Ostale lastnosti so nastavljene na privzete
vrednosti. Detekcijo ospredja izvajamo na posnetku v barvnem prostoru
RGB. Primer maske, ki jo dobimo na izhodu detekcije ospredja, je viden na
sliki 3.2.
Slika 3.2: Rezultat detekcije ospredja.
3.3 Morfolosˇke operacije
Kot rezultat funkcije za detekcijo ospredja dobimo masko ospredja. To je
binarna slika ospredja, vendar je ta slika precej groba (slika 3.2). Vsebuje
precej sˇuma. Silhueta tekacˇa ima lahko kar nekaj lukenj in ni zvezna. Zato
je treba to masko pred nadaljnjim racˇunanjem obdelati. To naredimo z
dolocˇenimi morfolosˇkimi operacijami nad slikami, ki so tudi zˇe vgrajene v
Matlab [19].
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Najprej videosekvenco mask, ki smo jo pridobili s funkcijo zaznavanja
ospredja, pretvorimo v cˇrno-belo sliko in nato video pretvorimo v barvni
prostor intenzitete (angl. intesity). Nato vsako sliko sekvence posebej obde-
lamo s funkcijo morph.
Znotraj funkcije najprej izvedemo operacijo morfolosˇkega zapiranja (angl.
close), nato operacijo morfolosˇkega odpiranja (angl. open), zatem izvedemo
dilacijo in nato odstranimo sˇe vsa obmocˇja, manjˇsa od dolocˇene velikosti, da
se znebimo sˇuma.
Morfolosˇke operacije zapiranja in odpiranja
Prva operacija, ki jo uporabljamo, je morfolosˇko zapiranje (angl. morpholo-
gical close). To je operacija, ki je sestavljena iz dilacije, ki ji sledi erozija in
zmanjˇsa luknje v ospredju. Uporabimo jo zato, da delno zapolnimo manjˇse
luknje v silhueti tekacˇa. Tej operaciji sledi operacija morfolosˇkega odpira-
nja (angl. morphological open). To je operacija, ki je sestavljena iz erozije,
njej pa sledi dilacija. Ta operacija posledicˇno odstrani manjˇsi sˇum in na-
pake v ospredju. Obe operaciji uporabljamo s pomocˇjo Matlabove funkcije
bwmorph [16, 19].
Dilacija
Nad dobljeno sliko nato izvedemo dilacijo, s katero po potrebi zapolnimo mo-
rebitne vecˇje luknje v silhueti tekacˇa. Dilacija doda nekaj napake v silhueto
tekacˇa, vendar mislimo, da bistveno ne vpliva na natancˇnost rezultata, saj je
napaka vecˇinoma enakomerna na vseh straneh silhuete.
Binarna dilacija A in B je oznacˇena kot A⊕B. Definirana je kot
A⊕B =
{
z|(Bˆ)z ∩ A 6= 
}
, (3.3)
kjer Bˆz predstavlja mnozˇico z tocˇk, kjer dolocˇen strukturni element, ki ga
uporabljamo pri dilaciji, ko ga premaknemo na tocˇko z, prekriva tocˇke v
A [20].
3.3. MORFOLOSˇKE OPERACIJE 19
Dilacijo izvedemo z operacijo v Matlabu imenovano imdilate. Funkcija
zahteva na vhodu tudi strukturni element, ki je v nasˇem primeru ustvar-
jen kar s funkcijo strel v Matlabu. To je funkcija, ki ustvari morfolosˇki
strukturni element (angl. morphological structuring element). V nasˇem pri-
meru v koncˇni resˇitvi uporabimo kar kvadrat, sˇirine 6. Cˇe pri posnetku ni
vecˇjih lukenj, se poizkusˇamo dilaciji izogniti oziroma za strukturni element
uporabimo manjˇsi kvadrat [16,20].
Odstranitev manjˇsih objektov
Zadnja operacija, ki jo izvedemo v tem sklopu, sluzˇi odstranitvi morebitnih
vecˇjih napak iz maske, torej manjˇsih objektov, ki so zaznani poleg tekacˇa.
To storimo z operacijo bwareaopen v Matlabu. Ta operacija odstrani iz slike
povezana obmocˇja tocˇk, ki so manjˇsa od dolocˇene velikosti. Operacijo izve-
demo s privzetim parametrom povezanosti, ki je nastavljen na 8 povezanih
sosedov, velikost povezanega obmocˇja pa mora v koncˇni resˇitvi biti vecˇja od
7500 tocˇk [21].
S temi operacijami dobimo ocˇiˇscˇeno masko, ki po vecˇini vsebuje lepo,
sklenjeno in polno silhueto tekacˇa. Sˇe vedno pa so v silhueti napake, vendar
je vecˇina teh napak posledica senc in samoprekrivanja tekacˇevih nog. Tako
se spodnji del nog rahlo zlije s stezo in tudi nogi se vecˇkrat zaradi samopre-
krivanja spodaj zlijeta v eno silhueto. Primer dobljenega rezultata je viden
na sliki 3.3.
Po koncˇanih morfolosˇkih operacijah pridobimo sˇe podatke o masi silhuete,
centru silhuete, maksimalni viˇsini silhuete ter maksimalni sˇirini silhuete v
okolici kolen. Masa silhuete je sˇtevilo vseh tocˇk, ki sestavljajo silhueto. Te
podatke zajamemo z namenom boljˇse detekcije ciklov v kasnejˇsi obdelavi
signalov. Center silhuete, maksimalna viˇsina in maksimalna sˇirina silhuete v
okolici kolen so vidni tudi na sliki 3.6, kjer so izrisani z zeleno barvo.
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Slika 3.3: Silhueta tekacˇa po izvedbi morfolosˇkih operacij.
3.4 Dolocˇanje skeleta
Potem ko pridobimo ocˇiˇscˇen posnetek silhuete tekacˇa med tekom, lahko
zacˇnemo s procesiranjem te silhuete. Tako se lotimo postopka pridobiva-
nja skeleta tekacˇa. Skelet tekacˇa sestavljajo priblizˇne premice, ki potekajo
po sredini spodnjih okoncˇin tekacˇa. V prvi fazi iz silhuete pridobimo posa-
mezne segmente, iz katerih nato izracˇunamo sredino. Temu sledi racˇunanje
sredine okoncˇin, nato dolocˇimo sˇe tocˇko glezˇnja in izracˇunamo kot v tej tocˇki.
Racˇunanje segmentov
Najprej pridobljeno sliko silhuete tekacˇa razrezˇemo na sˇtiri dele. Rocˇno po-
stavimo mejo, kjer so tla, saj pod to mejo preostanek slike zavrzˇemo in ga
ne obdelamo. Zgornji del te slike razdelimo v grobem na tri dele, spodnji del
nog z glezˇnjem, zgornji del nog ter ostanek, ki predstavlja telo tekacˇa. To
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naredimo kar rocˇno s priblizˇnimi mejami, lahko bi tudi izracˇunali priblizˇne
meje glede na viˇsino tekacˇa, saj so razmerja dolzˇin posameznih delov okoncˇin
glede na viˇsino pri cˇloveku znana. Kljucˇno je edino to, da natancˇno dolocˇimo
mejo podlage, torej spodnjo viˇsino, pod katero tekacˇ ne more biti. Na sliki
3.4 so posamezni segmenti obrobljeni z rdecˇo cˇrto, meje med segmenti pa
oznacˇujejo rdecˇe vodoravne cˇrte.
Pridobljene dele slike nato obdelamo tako, da iz silhuete dobimo posame-
zne segmente. Ti so predstavljeni kot mnozˇica tocˇk, ki predstavljajo sklenjen
rob segmenta. Segmente pridobimo s funkcijo bwboundaries [22], ki je vgra-
jena v Matlabu. Ta za vhod vzame dele slik in vrne zunanje meje obmocˇij,
ki jih najde na tem delu slike. Prav tako funkcija v osnovi vrne tudi meje
lukenj v silhueti, zato jo pozˇenemo z dodatnim argumentom noholes, ki iˇscˇe
samo objekte brez lukenj, torej nasˇo silhueto, in vrne zunanje meje le-teh.
Sama funkcija nam vrne matriko mej objektov in matriko, ki vsebuje oznake
posameznih objektov, tako da vemo, s katerega dela slike so. Funkcija ima
tudi argument conn, ki predstavlja povezljivost. Pri tem uporabimo privzeto
vrednost 8 povezanih okolic. Segmenti so vidni na sliki 3.4.
Potem ko pridobimo meje objektov na posameznih delih slik, je potreb-
nega sˇe nekaj dodatnega procesiranja. Najprej za vsak del slike razporedimo
pridobljene segmente po velikosti. Nato v nasˇ rezultat najdenih segmentov
dodamo najvecˇjega. Preverimo sˇe, ali je ostalo v tem delu slike sˇe kaj naj-
denih segmentov. Cˇe zaznani segment ni edini, dodamo na izhod sˇe drugi
najvecˇji segment, cˇe je dovolj velik. V nasˇem primeru smo drugi segment
dodajali le, cˇe je bil po velikosti vecˇji kot 40 % najvecˇjega segmenta, kar
smo dolocˇili eksperimentalno. To se je zgodilo v primeru, cˇe smo v delu slike
imeli obe nogi locˇeni. Torej je zaznal vsako kot locˇen segment in smo zato v
rezultat vkljucˇili oba.
Rezultat tega dela procesiranja so meje segmentov tekacˇa s posameznih
delov slike, s pripadajocˇimi oznakami, da vemo, v kateri del slike spadajo. V
vsakem delu slike imamo tako najmanj en segment in najvecˇ dva.
V koncˇni resˇitvi posnetke segmentiramo razlicˇno glede na posamezno sne-
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manje, saj se zajeti kader na razlicˇnih snemanjih rahlo razlikuje. Posnetke
iz prvega dne snemanja segmentiramo v tri segmente in jim pripiˇsemo pri-
padajocˇe oznake, in sicer od viˇsine 1 do 80 pik je prvi segment z oznako 1,
od viˇsine 80 do 280 pik drugi segment z oznako 2 in od viˇsine 280 do 355
pik je tretji segment z oznako 3. Zadnja viˇsina predstavlja tudi priblizˇen
nivo podlage na posnetku. Posnetke iz drugega dneva snemanja pa delimo
v segmente od viˇsine 1 do 80 pik v prvi segment z oznako 1, od viˇsine 80
do 280 pik v drugi segment z oznako 2 in od viˇsine 280 do 375 pik v tretji
segment z oznako 3.
Racˇunanje sredine okoncˇin, tocˇk za dolocˇitev skeleta in premic
Naslednja faza je obdelava posameznih segmentov z namenom, da pridobimo
tocˇke skeleta. Segmente obdelamo locˇeno glede na oznake, ki jih imajo. Naj-
prej obdelamo segmente z oznako 1. Ti predstavljajo zgornji del slike, torej
boke tekacˇa. Ker za nasˇe racˇunanje ti niso pretirano pomembni, segment ob-
delamo zelo enostavno, izracˇunamo le dolzˇino segmenta in sredinsko tocˇko,
tako da potegnemo le daljico po sredini segmenta. Na sliki 3.4 jo oznacˇuje
navpicˇna cˇrna cˇrta v zgornjem segmentu.
Temu sledi obdelava segmentov z oznako 2. Ti predstavljajo zgornje dele
nog. Po navadi dobimo tu le en segment, saj se noge v zgornjem delu obicˇajno
zlijejo skupaj v en segment, lahko tudi zaradi hlacˇ, ki jih ima tekacˇ oblecˇene.
Najprej izracˇunamo mnozˇico tocˇk, ki predstavlja sredinske tocˇke segmenta.
To storimo tako, da gremo po viˇsini segmenta in za vsako viˇsino izracˇunamo
tocˇko, ki predstavlja sredino segmenta. V primeru, ko imamo samo en se-
gment in sta na zgornji strani segmenta nogi zliti skupaj, zacˇnemo racˇunati
sredino od spodaj navzgor, saj bi morali spodaj nogi zaznati sˇe locˇeno. V
vsaki viˇsini preverimo, ali so za to viˇsino na voljo natanko sˇtiri tocˇke, to-
rej tocˇke, ki predstavljajo zunanji in notranji rob vsake noge. Vecˇje sˇtevilo
zaznanih tocˇk pomeni, da imamo napako v silhueti tekacˇa, in teh tocˇk ne
uposˇtevamo. Cˇe je teh tocˇk manj, sta nogi zliti skupaj, zato ne moremo
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natancˇno dolocˇiti sredinske tocˇke posamezne noge na tej viˇsini. Uposˇtevamo
torej samo tiste viˇsine, kjer najdemo natanko sˇtiri tocˇke. Iz teh sˇtirih tocˇk
izracˇunamo sredino leve in desne noge ter ju shranimo na izhod. Pri tem smo
vpeljali sˇe dodatno varovalo, ki preprecˇuje, da bi dodajali tudi tocˇke sredine,
ki so precej odmaknjene od povprecˇne sredine. Za take tocˇke namrecˇ lahko
z gotovostjo trdimo, da so napacˇne, razen cˇe ima tekacˇ na nogah kaksˇne
velike izrastke. Primer take napake v silhueti, kjer ne uposˇtevamo sredin-
skih tocˇk, ker so prevecˇ odmaknjene od povprecˇja, je na sliki 3.4 oznacˇen
s pusˇcˇico. Sproti racˇunamo povprecˇje sredinskih tocˇk za vsako nogo, novo
tocˇko pa dodamo na izhod le, cˇe se malo razlikuje od povprecˇja, torej cˇe je
znotraj okolice desetih pik od povprecˇja, kar smo dolocˇili eksperimentalno. V
nasprotnem primeru take sredinske tocˇke izkljucˇimo, saj obstaja velika ver-
jetnost, da predstavljajo napako v silhueti. Ker je cˇlovesˇka noga v zgornjem
delu relativno ravna, tocˇke, cˇe ne gre za napako, ne smejo veliko odstopati od
povprecˇja. Ker pa smo zacˇeli procesiranje na spodnji strani, kjer bi morali
biti nogi zaznani locˇeno, racˇunamo sredino posamezne noge vse do viˇsine,
kjer je ta zaznana locˇeno od druge.
S tem pridobimo mnozˇico sredinskih tocˇk za posamezen del vsake noge. Iz
mnozˇice teh tocˇk nato za vsako nogo z algoritmom hough fit line dolocˇimo
cˇrte, ki potekajo skozi te tocˇke, ter zacˇetno in koncˇno tocˇko te daljice shra-
nimo kot kljucˇne tocˇke skeleta. Sredinske tocˇke so na sliki 3.4 oznacˇene s
cˇrnimi pikami.
Algoritem hough fit line mnozˇici sredinskih tocˇk aproksimira daljico,
ki poteka skozi njih. To stori tako, da poizkusˇa najti primerno Houghovo
transformacijo, ki ustreza poteku tocˇk.
Vsako premico dolocˇa par smernega koeficienta in zacˇetne vrednosti. Pre-
mica je v ravnini natancˇno dolocˇena z dvema paroma tocˇk. Po Houghovi
transformaciji spremenimo eksplicitno enacˇbo premice s smernim koeficien-
tom in zacˇetno vrednostjo v par θ in ρ, kar je enacˇba v polarnih koordi-
natah [14]. To je predstavitev, ki ravno tako dolocˇi premico enolicˇno. V
taki obliki predstavitve ρ oznacˇuje oddaljenost najblizˇje tocˇke na premici od
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Slika 3.4: Primer izrisanih segmentov tekacˇa, sredinskih tocˇk po segmentih
in pridobljenih premic.
izhodiˇscˇa, θ pa naklonski kot normale na premico. Premico po Houghovi
transformaciji lahko zapiˇsemo z enacˇbo
x cos θ + y sin θ = ρ. (3.4)
Pri tem θ omejimo na interval [0, pi). Torej, cˇe imamo mnozˇico tocˇk (xi, yi),
skozi katere zˇelimo potegniti premico, vsako tocˇko preobrazimo v Houghov
prostor, tako da predstavlja sinusoido, po enacˇbi
ρ = xi cos θ + yi sin θ. (3.5)
Tako dobimo za vsako tocˇko vse mozˇne premice, ki potekajo skozi njo. Sam
algoritem dolocˇanja pravilne premice je glasovalen. Vsaka od tocˇk odda
glasove za vse premice, ki bi lahko potekale skoznjo. To se obicˇajno naredi
v matriki, nato se le sˇe poiˇscˇe lokalni maksimum, ki predstavlja premico, ki
gre skozi najvecˇ tocˇk [14,23].
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V primeru, da imamo nogi locˇeni in sta torej vsaka v svojem segmentu,
enostavno obdelamo vsak segment posebej. Izracˇunamo sredinske tocˇke vsa-
kega segmenta. Pri tem uposˇtevamo samo tiste sredinske tocˇke, ki so zno-
traj neke okolice povprecˇja (deset pik). Nato skoznje potegnemo premico s
pomocˇjo Houghovega algoritma. Na koncu shranimo zacˇetne in koncˇne tocˇke
segmentov kot kljucˇne tocˇke skeleta. Torej sama obdelava poteka podobno,
kot cˇe imamo le en segment, le da se tu vsaka noga procesira locˇeno.
Sledi obdelava segmentov, ki imajo oznako 3 in predstavljajo spodnji
del nog, vkljucˇno s stopali. Tudi tukaj se obdelave lotimo podobno kot pri
prejˇsnjih segmentih. Tu vecˇinoma dobimo le en segment, saj sta nogi na spo-
dnjem delu pri stopalih zliti skupaj v isti segment, obicˇajno tudi zaradi sence
tekacˇa, ali pa je v spodnjem delu slike le ena noga, saj je druga pokrcˇena
in dvignjena viˇsje. Torej v tem primeru locˇimo dve mozˇnosti nadaljnjega
procesiranja. V primeru, da imamo le en segment, preverimo njegovo sˇirino.
Cˇe ta sˇirina presega 60 % skupne najvecˇje sˇirine segmentov v viˇsjem delu, se
procesiranja lotimo podobno kot v zgornjem primeru. Najprej izracˇunamo
sredinske tocˇke vsake noge. To storimo s podobnim algoritmom kot pri obde-
lavi zgornjih delov nog. Vendar zacˇnemo tu procesiranje od zgoraj navzdol,
saj sta na zgornjem delu pri kolenih nogi obicˇajno sˇe zaznani locˇeno. Pri
izracˇunu sredinskih tocˇk prav tako uposˇtevamo samo tiste tocˇke, na viˇsini ka-
terih zaznamo natanko sˇtiri razlicˇne tocˇke, ki predstavljajo meje posamezne
noge. Cˇe to ni tako, potem te sredinske tocˇke zavrzˇemo. Tudi tukaj imamo
omejitev glede povprecˇje, torej zopet uposˇtevamo samo sredinske tocˇke, ki
so v okolici sˇest pik okoli povprecˇja.
V primeru, da je spodaj zaznan en segment, ki je ozˇji od 60 % najvecˇje
sˇirine zgornjih segmentov, potem smo zaznali le eno nogo. Sedaj je treba
dolocˇiti, ali je to leva ali desna. To izracˇunamo s pomocˇjo najbolj leve in
najbolj desne tocˇke segmenta. Te tocˇke iˇscˇemo samo v zacˇetnem zgornjem
delu segmenta, saj je v spodnjem delu segmenta pogosto skupaj z nogo za-
znan tudi del podlage. Te tocˇke morajo biti znotraj dolocˇenega obmocˇja,
torej, cˇe so bolj levo, gre za levo nogo, cˇe pa so bolj desno, gre za desno nogo.
26 POGLAVJE 3: PREDLAGANA RESˇITEV
Ker tekacˇi stopajo na podlago zelo razlicˇno, nekateri stopajo tudi zelo proti
sredini, smo postavili meje tako, da mora biti najbolj desna tocˇka bolj desno
od 2
3
sˇirine segmenta v zgornjem delu nog. Minimum, torej najbolj leva tocˇka
desne noge, pa mora biti bolj desno od 1
3
. Nato izracˇunamo sredinske tocˇke
segmenta, ki ga zaznamo, in dolocˇimo kljucˇne tocˇke za tisto nogo, ki smo jo
zaznali.
V primeru, da imamo nogi zaznani v locˇenih segmentih, procesiramo vsak
segment posebej. Dolocˇimo sredinske tocˇke vsakega segmenta. Tudi tukaj
uposˇtevamo omejitev, da so sredinske tocˇke znotraj okolice sˇest pik okoli
povprecˇja.
Procesiranje poteka naprej enako ne glede na to, ali smo zaznali en se-
gment ali dva. Najprej tocˇke razdelimo v dve skupini, in sicer na tocˇke nad
glezˇnjem in tocˇke pod glezˇnjem. Veliko tezˇav smo imeli s tem, kako ugotoviti,
kje se te tocˇke naravno lomijo, torej kje je tocˇka glezˇnja (glej poglavje 3.5).
Za vsako mnozˇico tocˇk nato locˇeno dolocˇimo premico z Matlabovo funkcijo
polyfit. Te premice na sliki 3.4 oznacˇujejo rumena, zelena, modra in rdecˇa
cˇrta.
Polyfit je algoritem, ki s pomocˇjo danih tocˇk dolocˇi koeficiente polinoma,
ki poteka skoznje. Pri tem dolocˇimo stopnjo polinoma. Ta je v nasˇem primeru
1, saj iˇscˇemo premice. Sama funkcija torej vrne koeficiente polinoma.
Ko smo dolocˇili premice, smo glede na dolzˇino segmenta in tocˇko glezˇnja
za vsako nogo shranili kljucˇne tocˇke skeleta in izracˇunali kot v glezˇnju.
3.5 Dolocˇanje tocˇke glezˇnja
Pri dolocˇanju tocˇke glezˇnja smo imeli veliko tezˇav. Prva mozˇnost je, da
bi ugotovili, kje se mnozˇica sredinskih tocˇk naravno zlomi. Poizkusˇali smo z
aproksimacijo polinoma viˇsje stopnje skozi te tocˇke, da bi mogocˇe z dolocˇitvijo
temena dobili tocˇko glezˇnja. Vendar so se ti poskusi izkazali za neucˇinkovite.
Druga mozˇnost je morebitna uporaba katerega od algoritmov za grucˇenje
tocˇk, ki bi nam tocˇke razdelil v dve skupini, vendar tukaj skupine niso ja-
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sno locˇene, zato so bili tudi ti poskusi neuspesˇni. Na koncu smo se odlocˇili
za priblizˇno resˇitev, ki je po nasˇem mnenju omogocˇila zadovoljive rezultate.
Resˇitev izhaja iz anatomskih znacˇilnosti cˇloveka. Pri vecˇini ljudi je noga na
spodnjem delu najozˇja ravno nad glezˇnjem. To dejstvo smo izkoristili za
dolocˇitev tocˇke glezˇnja. Pri racˇunanju sredinskih tocˇk posamezne noge zato
dodatno izracˇunamo sˇe, na kateri viˇsini je noga najozˇja. Ker pa je ta tocˇka
obicˇajno tudi do nekaj centimetrov nad glezˇnjem, za tocˇko glezˇnja vzamemo
sredinsko tocˇko malo nizˇje. To dolocˇimo kar rocˇno, tako da jo spustimo za
dvajset pik, lahko pa bi jo izracˇunali tudi kot odstotek viˇsine tekacˇa ali kot
razmerje z izmerjeno ozˇino. Ko dolocˇimo tocˇko glezˇnja, na podlagi te tocˇke
razdelimo sredinske tocˇke noge na dve mnozˇici, tocˇke, ki so nad tocˇko glezˇnja,
in tocˇke, ki so pod tocˇko glezˇnja. Iz njih aproksimiramo dve premici, ki sta
vidni tudi na sliki 3.4.
Slika 3.5: Oznacˇen kot, ki nas zanima.
Kot v glezˇnju, torej kot v tocˇki 3 na posamezni nogi, nato izracˇunamo kot
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presecˇiˇscˇe premic. Kot, ki nas zanima, je torej kot na zunanji strani posame-
zne noge med premico nad glezˇnjem in premico pod glezˇnjem, na sliki 3.5 je
oznacˇen zeleno, tocˇka 3 pa je v vrhu tega kota. Iz kljucˇnih tocˇk skeleta, ki jih
na sliki 3.5 oznacˇujejo rdecˇi krogci, izracˇunamo smerne koeficiente premice
nad glezˇnjem in premice pod glezˇnjem. Premico nad glezˇnjem izracˇunamo
s pomocˇjo druge in tretje zaznane tocˇke na posamezni nogi. Premico pod
glezˇnjem pa s pomocˇjo tretje in cˇetrte zaznane tocˇke. To storimo s pomocˇjo
enacˇbe linearne funkcije, torej
k =
y2 − y1
x2 − x1 . (3.6)
Kot nato izracˇunamo s pomocˇjo dobljenih smernih koeficientov, s pomocˇjo
enacˇbe za izracˇun kota med dvema premicama
tanϕ =
∣∣∣∣ k1 − k21 + k1k2
∣∣∣∣ . (3.7)
Ker pri tem izracˇunu dobimo ostri kot med premicama, moramo rezultate s
pomocˇjo suplementarnih kotov dodatno preoblikovati, da dobimo zˇeleni kot;
na primer med premicama z izracˇunom dobimo ostri kot, ki znasˇa v nasˇem
primeru le nekaj stopinj, zato moramo ta kot odsˇteti od 180o, da dobimo
zˇeleni kot, ki je topi kot med premicama. Na podoben nacˇin izracˇunamo
tudi kote pri ostalih kljucˇnih tocˇkah skeleta, da so nam lahko v pomocˇ pri
obdelavi signalov.
Kot rezultat v koncˇni resˇitvi dobimo po tej fazi tudi videoposnetek tekacˇa
(slika 3.6), na katerem so vrisane tocˇke skeleta in cˇrte, ki predstavljajo linije
po sredini noge. Prav tako je video opremljen s podatki o kotu v glezˇnju za
levo in desno nogo. Obenem shranimo vse podatke v podatkovno strukturo
za vsako slicˇico posebej.
3.6 Obdelava signalov
Pridobljene podatke o kotih in kljucˇnih tocˇkah skeleta je zaradi sˇuma, napak
in neznanih vrednosti treba procesirati in obdelati. Te podatke lahko vza-
memo kot surove podatke. Zajemali smo podatke o kljucˇnih tocˇkah skeleta
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Slika 3.6: Primer rezultata obdelave: posnetek tekacˇa z oznacˇenimi daljicami
in tocˇkami na nogah ter izpisanimi koti za vsako nogo.
in kote v vseh teh tocˇkah. Tek je podobno kot hoja po svoji naravi ciklicˇno
gibanje, torej se vsak korak ciklicˇno ponavlja. To dejstvo zato izkoristimo za
obdelavo surovih signalov, pri cˇemer prva faza obsega dolocˇitev tako imeno-
vanega cikla koraka (angl. gait cycle). Za to moramo dolocˇiti neko tocˇko,
ki bo sluzˇila kot zacˇetek vsakega cikla. Cikel koraka lahko obsega cˇas od
trenutka, ko pride desna noga v stik s podlago, do trenutka, ko ta noga po-
novno pride v stik s podlago. Najprimernejˇsi signali za detekcijo cikla so
signali, ki opisujejo vertikalno gibanje ali maso silhuete, torej sˇtevilo vseh
pik, ki sestavljajo silhueto. Za detekcijo nasˇega cikla si v koncˇni resˇitvi izbe-
remo kar maso silhuete, ker da najboljˇse rezultate pri detektiranju ciklov pri
vseh posnetkih. Maso silhuete za posamezno slicˇico pridobimo, preden silhu-
eto razrezˇemo na posamezne segmente, torej takoj po koncˇanih morfolosˇkih
operacijah. Ta signal analiziramo z diskretnim Fourierjevim transformom
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(DFT), da s tem pridobimo frekvencˇni spekter, na podlagi katerega potem
dolocˇimo cikel in frekvenco koraka [24].
Signali so polni napak in nepravilnih vrednosti, ki se pokazˇejo kot vrhovi
v signalu. Te vrhove zaznamo s pomocˇjo premicˇnega medianinega filtra preko
celega signala. Ta filter nam omogocˇi zaznavo lokalnih vrhov v signalu. Sprva
izracˇunamo razliko d(t) med signalom s(t) in premicˇno mediano sm(t), nato
pa zaznamo lokalne vrhove v signalu s pomocˇjo enacˇb
d(t) = ‖s(t)− sm(t)‖ , (3.8)
s(t) =
NaN, d(t) > α ∗ 1.4826 ∗ smσ(t)s(t), drugacˇe , (3.9)
kjer je s(t) vrednost signala v cˇasu t, α pa parameter, ki dolocˇa velikost
vrhov. smσ je odklon mediane, ki je podoben standardnemu odklonu, le da
je izracˇunan na osnovi mediane. Skaliranje mediane za faktor 1, 4826 nam
da absolutno mediano, ki je v povprecˇju enaka standardnemu odklonu za
Gaussove porazdelitve. Ko zaznamo vrh, tam nastavimo vrednosti signala
na NaN (angl. not a number); teh vrednosti nato ne uposˇtevamo. [24].
Tako procesirane signale nato razrezˇemo na cikle. To naredimo na pod-
lagi dolocˇenih zacˇetkov posameznega cikla. Tako bi morale biti zacˇetne in
koncˇne vrednosti posameznih ciklov precej podobne. Zaradi sˇuma v segmen-
taciji pa to ni vedno tako. Signale zato prilagodimo, da se ujemajo. Signale
cikliziramo tako, da poiˇscˇemo razliko med zacˇetki in konci ciklov, nato pa
interpoliramo signal, da negiramo to razliko s pomocˇjo enacˇbe
Si = Si − 2i− (L− 1)
2(L− 1) ∗D, (3.10)
kjer je S del signala, ki ustreza dolocˇenemu ciklu, Si je vrednost v tocˇki i tega
cikla, L je dolzˇina cikla, D pa je razlika med zacˇetkom in koncem cikla. Prav
tako posamezne cikle nato ponovno vzorcˇimo s pomocˇjo interpolacije in de-
cimacije, da dobimo enotne dolzˇine. Na obdelanih in ocˇiˇscˇenih signalih lahko
potem izracˇunamo tudi vrednosti median po vseh korakih za vsako tocˇko
cikla [24]. Primer izhodnih grafov detekcije cikla z izrisanimi povprecˇnimi
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vrednostmi preko cikla prikazuje slika 3.7. Na sliki 3.7 je predstavljenih nekaj
opazovanih spremenljivk, leva3X in leva3Y predstavljata x in y koordinato
tocˇke levega glezˇnja, leva3theta pa kot v levem glezˇnju. Spremenljivke
desna3X, desna3Y in desna3theta predstavljajo x in y koordinate glezˇnja
desne noge in kot v glezˇnju desne noge. Spremenljivka mass predstavlja maso
silhuete, objectCenterY y koordinato sredinske tocˇke silhuete, MaxY pa ma-
ksimalno viˇsino silhuete. Na vseh grafih predstavljajo modre cˇrte vrednosti
za posamezen cikel koraka, rdecˇa cˇrta pa mediano vseh ciklov koraka.
3.7 Dolocˇanje faze opore
Fazo opore, oziroma bolje recˇeno cˇas, ko je posamezna noga v stiku s podlago,
dolocˇamo na tri nacˇine. Ta cˇas je kljucˇnega pomena, saj nas kot v glezˇnju
zanima le v tem cˇasu.
Prva metoda, s pomocˇjo katere dolocˇamo cˇas stika posamezne noge s
podlago, je rocˇna. Rocˇno dolocˇimo delezˇe cˇasa, ko je posamezna noga v
stiku s podlago v najmanj treh ciklih, nato pa to povprecˇimo in dobimo
delezˇe cˇasa, ki jih uporabimo za izracˇun povprecˇnih vrednostih kota v ciklu.
Druga metoda je avtomatska. Fazo, ko je noga v stiku s podlago, dolocˇamo
s pomocˇjo viˇsine zaznane tocˇke glezˇnja. Tocˇka glezˇnja mora imeti viˇsino zno-
traj dolocˇenega intervala, kjer je glezˇenj, ko je noga na tleh. Ta interval
dolocˇamo rocˇno, pri posnetkih s prvega snemanja je ta interval [305...315],
pri posnetkih z drugega snemanja pa je interval [315...325]. Metoda se je
izkazala za dokaj nenatancˇno, saj je na ta nacˇin pridobljeni delezˇ cikla, ko je
posamezna noga v stiku s podlago, znasˇal skoraj polovico cikla za posamezno
nogo. Rocˇni delezˇi so znasˇali med 10 % in 17 %.
Tretja metoda je ravno tako avtomatska. Tudi pri tej dolocˇamo fazo stika
noge s podlago s pomocˇjo viˇsine zaznane tocˇke glezˇnja. Tokrat v signalu
viˇsine tocˇke glezˇnja poiˇscˇemo najvecˇji lokalni maksimum in za cˇas stika noge
s podlago dolocˇimo fiksno okolico okoli te tocˇke. Za velikost okolice vzamemo
povprecˇni delezˇ stika noge s podlago, ki ga izracˇunamo iz rocˇno pridobljenih
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Slika 3.7: Grafi posameznih opazovanih spremenljivk v ciklu tekacˇa.
vrednosti. V primeru, da sta zaradi napak v signalu lokalna maksimuma
obeh nog zelo blizu skupaj, za drugo nogo vzamemo drugi najvecˇji lokalni
maksimum, ki je oddaljen od prvega vsaj za 40 % dolzˇine cikla. Tudi ta
metoda dolocˇa stik s tlemi s kar nekaj napakami. Posamezni intervali so
obicˇajno malo zamaknjeni od rocˇno pridobljenih vrednosti, vecˇinoma proti
naslednjemu delu stika noge s podlago.
Na podlagi povprecˇnih sredinskih vrednosti, ki jih pridobimo po obdelavi
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signalov, nato dolocˇimo maksimalen kot v glezˇnju, medtem ko je noga v stiku
s podlago. Vsaka metoda za detekcijo stika stopala s podlago nam da del
povprecˇnega cikla, ko je posamezna noga v stiku s podlago. Nato vzamemo
podatke o povprecˇnih vrednostih kota za vsako nogo na teh delih cikla. S
pomocˇjo teh vrednosti nato izracˇunamo povprecˇen, maksimalen in minimalen
kot znotraj delov cikla, ko je posamezna noga v stiku s podlago.
Torej je delni rezultat nasˇega programa vizualna predstavitev, posnetek
tekacˇa, opremljen s premicami po sredini noge, oznacˇenimi tocˇkami in izpi-
sanim kotom v glezˇnju za vsako nogo (glej sliko 3.6). Koncˇni rezultat pa je
povprecˇen, minimalen in maksimalen kot za vsako nogo v cˇasu, ko je ta na
tleh, povprecˇen za vsaj 20 korakov tekacˇa.

Poglavje 4
Zajem testnih podatkov
Podrocˇje, na katerem smo se odlocˇili za izvajanje raziskave in s tem prever-
janje, ali bi bila mogocˇa realizacija avtomatske analize teka, je do danes v
Sloveniji sˇe neraziskano. Zato tudi ni primernih posnetkov, ki bi jih lahko
uporabili kot temelj za preverjanje in razvoj nasˇih algoritmov. Ker jih nimajo
tudi v trgovinah, ki zˇe izvajajo dolocˇanje stopnje pronacije in podobne ana-
lize pri tekacˇih med tekom na tekocˇi preprogi, smo morali posnetke pridobiti
sami. V sodelovanju s Fakulteto za sˇport Univerze v Ljubljani smo opravili
na tekocˇi preprogi v Laboratoriju za fiziologijo tako zacˇetna poizkusna sne-
manja kot tudi finalno snemanje, prav tako so nam zagotovili tudi ustrezne
kamere za snemanje in ostalo potrebno opremo.
Kljub temu, da je podrocˇje nasˇega dela sˇe dokaj neraziskano, smo nasˇli
nekaj podobnih raziskav v sˇportu in s podrocˇja racˇunalniˇstva [8,9,11–13,25],
s pomocˇjo katerih smo pridobili dolocˇene informacije, kako zajeti posnetke.
4.1 Poizkusno snemanje
Najprej smo se odlocˇili za poizkusno snemanje. Za to snemanje smo se
odlocˇili z namenom, da preizkusimo razlicˇne postavitve kadra, osvetlitve in
postavitve ozadja. Namen pa je bil tudi, da pridobimo nekaj posnetkov, na
podlagi katerih smo nato razvijali algoritem. Na poizkusnem snemanju smo
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posneli dva tekacˇa. Po nacˇinu teka in stopnji pronacije sta bila zelo razlicˇna.
Snemanje smo izvedli s tremi kamerami. Ena kamera je snemala tekacˇa s
sprednje strani, druga z desne, s tretjo kamero pa smo snemali tekacˇa od
zadaj.
Poizkusno snemanje nas je opozorilo na napake in malenkosti, na katere
smo morali paziti pri finalnem snemanju. Eno od tezˇav so nam povzrocˇile
kamere, ki so se med snemanjem malenkost premaknile, kar je zmanjˇsalo kva-
liteto delovanja algoritma za detekcijo ospredja. Ugotovili smo tudi, da je
osvetlitev laboratorija dovolj mocˇna in zagotavlja dovolj svetlobe za snema-
nje, tako da dodatna osvetlitev ni bila potrebna. Dolocˇili smo najprimernejˇso
velikost kadra za zajem tekacˇev. Poizkusno snemanje je tudi pokazalo, da je
njihova kozˇa dovolj kontrastna glede na temno ozadje in je detekcija ospredja
dovolj kvalitetna, tako da tekacˇi ne potrebujejo posebnih oblacˇil za snemanje,
le oprijete in cˇim krajˇse tekasˇke hlacˇe.
4.2 Finalno snemanje
Na podlagi napak, ki so se pokazale med razvojem algoritma, in v dogovoru z
dr. Alesˇem Dolencem s Fakultete za sˇport Univerze v Ljubljani smo postavili
zahteve, ki smo jih uposˇtevali pri zajemu posnetkov na finalnem snemanju.
Na finalnem snemanju je treba posneti vsaj deset razlicˇnih posnetkov tekacˇev
pri teku. Zaradi zahtevnosti in obsega projekta smo realizirali le del analize
teka, in sicer dolocˇanje stopnje pronacije s posnetka s hrbtne strani tekacˇa.
Vendar smo se v dobro nadaljnjih raziskav in razvoja odlocˇili, da bomo poleg
posnetkov, potrebnih za nasˇe delo, hkrati zajemali tudi posnetke tekacˇev s
strani. Zahteve, ki smo jih uposˇtevali pri zajemu posnetkov na snemanju,
smo razdelili na tri sklope.
Zahteve s staliˇscˇa analize teka
• Na posnetku od zadaj zajamemo tekacˇa nekje do viˇsine bokov, ker se
pri takem zajemu najlazˇje dolocˇi kot v glezˇnju.
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• Frekvenca zajema mora biti vsaj 100 Hz, saj v nasprotnem primeru
lahko izgubimo kljucˇne slicˇice.
• Paziti je treba, da tekacˇ med snemanjem nima ohlapnih oblacˇil in je
kontrasten z ozadjem (ima kratke hlacˇe s cˇim krajˇsimi hlacˇnicami), saj
ohlapna oblacˇila poslabsˇajo natancˇnost dolocˇanja skeleta tekacˇa.
• Tekacˇe snemamo med tekom v sˇportnih copatih, ker nas zanima pred-
vsem, kako deluje algoritem pri detekciji kota v glezˇnju med tekom v
sˇportnih copatih.
• Vse posnetke naredimo pri hitrosti teka 12 km/h, ki je dovolj visoka, da
je pronacija izrazitejˇsa, in hkrati dovolj nizka, da jo zmorejo vsi tekacˇi
vsaj za krajˇsi cˇas.
• Za lazˇje racˇunanje povprecˇij zajamemo vsaj 50 korakov teka vsakega
tekacˇa.
• Zajamemo vsaj deset razlicˇnih tekacˇev glede na stopnjo pronacije.
• Posnamemo lahko tudi istega tekacˇa v razlicˇnih sˇportnih copatih, saj se
lahko kot v razlicˇnih copatih razlikuje, cˇe so namenjeni supinatorjem,
pronatorjem ali nevtralnim tekacˇem.
Zahteve s staliˇscˇa racˇunalniˇskega vida
• Ozadje pri snemanju mora biti relativno monotono in enotne barve,
brez motecˇih elementov, saj to izboljˇsa kvaliteto algoritma za detekcijo
ospredja. Uporabi se cˇrna zavesa.
• Treba je poskrbeti za cˇim vecˇji kontrast med tekacˇem in ozadjem. Kozˇa
zagotavlja dovolj velik kontrast, kar izboljˇsa detekcijo ospredja in na-
tancˇnost dolocˇitve skeleta.
• Tekacˇem s temnejˇsimi sˇportnimi copati se te prekrije z belim maskirnim
trakom, z namenom zagotavljanja vecˇjega kontrasta z ozadjem.
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• Za potrebe algoritma za detekcijo ospredja je treba posneti tudi prazno
sceno, torej samo stezo in ozadje. Posnetke se zajame tako, da se pri
vsakem tekacˇu zajame najprej deset sekund kadra brez tekacˇa, da se bo
algoritem lahko naucˇil ozadja, nato pa sˇe tek tekacˇa brez premika ali
ustavitve kamer, da se izognemo nezazˇelenim tresljajem in premikom
kamer.
Zahteve s staliˇscˇa zajema posnetkov
• Zagotoviti moramo dovolj svetlobe, ki omogocˇa zadostno odprtje za-
slonke, da bodo posnetki dovolj ostri in osvetljeni (uporabi dodatnih
reflektorjev se izognemo).
• Potrebujemo zadostno sˇtevilo kamer, najmanj dve, z ustrezno frekvenco
zajema videoposnetkov in zadovoljivo locˇljivostjo snemanja.
• Potrebujemo stative in stojala za kamere, da dosezˇemo ustrezno posta-
vitev kamere in s tem ustrezen zajem kadra.
Na finalnem snemanju smo posneli petnajst posnetkov, na katerih smo
enega tekacˇa snemali v dveh razlicˇnih parih sˇportnih copat, v bolj stabilnih
in manj stabilnih sˇportnih copatih, ostale pa le enkrat v sˇportnih copatih, ki
jih obicˇajno uporabljajo za tek. Torej smo skupaj posneli sˇtirinajst razlicˇnih
tekacˇev. Tekacˇi so bili med seboj razlicˇni po starosti, spolu, tezˇi in viˇsini.
Razlikovali so se tudi po nacˇinu in tehniki teka ter po stopnji pronacije.
Karakteristike tekacˇev glede na spol in stopnjo pronacije vidimo v tabeli 4.1.
Tekacˇe smo poimenovali z oznako, ki predstavlja prvo cˇrko dneva snemanja
(T ali C) in zaporedno sˇtevilko posnetka. Snemali smo pet zˇensk in devet
mosˇkih, od tega je bilo za levo nogo enajst tekacˇev nevtralnih, en pronator in
trije supinatorji, za desno nogo pa dvanajst tekacˇev nevtralnih, en pronator
in dva supinatorja. Tekacˇi T4, T6, T8 in C3 so blizu meje za supinacijo,
od tega je le zadnji oznacˇen kot supinator. Tekacˇi T3, T7, C0 in C4 pa so
blizu meje pronacije, od njih pa je le C4 oznacˇen kot pronator, ostali pa kot
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nevtralni tekacˇi. Tekacˇe smo oznacˇili na podlagi rocˇno izmerjenega kota, in
sicer, cˇe je bil kot manjˇsi kot 168o kot pronatorje, cˇe je bil kot vecˇji od 173o
kot supinatorje in ostale kot nevtralne tekacˇe.
Tekacˇ Spol Leva Desna
T2 M nevtralen nevtralen
T3 M nevtralen nevtralen
T4 M supinator nevtralen
T5 M nevtralen nevtralen
T6 M supinator supinator
T7 M nevtralen nevtralen
T8 Zˇ nevtralen nevtralen
T9 M nevtralen nevtralen
T10 Zˇ nevtralen nevtralen
T11 Zˇ nevtralen nevtralen
C0 M nevtralen nevtralen
C1 M nevtralen nevtralen
C2 M nevtralen nevtralen
C3 Zˇ supinator supinator
C4 Zˇ pronator pronator
Tabela 4.1: Posneti tekacˇi glede na spol in stopnjo pronacije.
Snemali smo z dvema kamerama Panasonic Lumix FZ200. Ena kamera
je bila postavljena za tekacˇem, druga pa na njegovi desni strani. Zadnja ka-
mera je bila postavljena na oddaljenosti 481 cm od tekocˇe preproge, stranska
kamera pa na oddaljenosti 343 cm od tekocˇe preproge. Obe kameri sta bili na
viˇsini 50 cm do spodnjega roba objektiva kamere, tako da sta bili postavljeni
vzporedno s podlago. Postavitev kamer je vidna tudi na sliki 4.1.
Obe kameri sta zajemali videoposnetke pri locˇljivosti 640×480 pik in
pri frekvenci 200 Hz. Zadnja kamera je zajemala tekacˇa do viˇsine bokov
(goriˇscˇnica objektiva priblizˇno 150 mm), stranska kamera pa priblizˇno do
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sredine zgornjega dela telesa (goriˇscˇnica priblizˇno 100 mm). Vse tekacˇe smo
snemali pri enotni hitrosti teka 12 km/h. Pred vsakim tekacˇem smo najprej
posneli vsaj deset sekund prazne scene, nato pa pri kontinuiranem snemanju
posneli sˇe tek tekacˇa, da ne bi priˇslo do morebitnih nezˇelenih premikov ka-
mere. Pri vsakem tekacˇu smo posneli vsaj 50 korakov teka pri polni hitrosti
12 km/h.
Snemanje je potekalo v dveh delih na dva razlicˇna dneva zaradi cˇasovne
razpolozˇljivosti tekacˇev, tako da se posnetki prvega in drugega dne malenkost
razlikujejo po zajemu kadra in natancˇni poziciji kamere. Prvi dan snemanja
smo posneli devet tekacˇev, od tega enega v razlicˇnih sˇportnih copatih, to-
rej skupno deset posnetkov. Drugi dan snemanja smo posneli pet tekacˇev.
Tekacˇi so bili vecˇinoma pronatorji in nevtralni tekacˇi, izrazitega supinatorja
nam ni uspelo najti, saj so izraziti supinatorji med tekacˇi dokaj redki. Skupini
pronatorjev in supinatorjev pa sta precej majhni. Uspelo nam je pridobiti
nekaj tekacˇev, ki imajo rahlo supinacijo.
Posnetke, ki smo jih pridobili na finalnem snemanju, smo razrezali in
skrajˇsali tako, da so vsebovali na zacˇetku 10 sekund (300 okvirjev) dolgo
sekvenco prazne steze pri enaki hitrosti kot med tekom tekacˇa, temu je sledil
skrajˇsan posnetek teka tekacˇa pri polni hitrosti 12 km/h, ki je vseboval vsaj
dvajset polnih korakov teka (3500-4200 okvirjev), saj je to minimalno sˇtevilo
korakov, ki jih je treba analizirati pri raziskavah teka v sˇportu. Vsi posnetki
so bili rezani tako, da se je tek tekacˇa zacˇel in koncˇal, ko je bila desna noga
v fazi opore.
Slika 4.1: Skica postavitve kamer na finalnem snemanju.

Poglavje 5
Rezultati in analiza
5.1 Rocˇno izmerjeni rezultati kota v glezˇnju
Rezultate vseh tekacˇev pridobimo z rocˇnim dolocˇanjem tako, da v vsakem
koraku rocˇno izmerimo kot v glezˇnju takrat, ko je ta najvecˇji. Rocˇne meritve
izvedemo s pomocˇjo brezplacˇnega programa Kinovea [26]. Za vsakega tekacˇa
tudi izracˇunamo povprecˇne vrednosti za vsako nogo ob uposˇtevanju najmanj
dvajset korakov teka. Ti rezultati nam sluzˇijo kot referenca in z njimi pri-
merjamo vse avtomatsko dobljene rezultate. Rezultati rocˇnih meritev skupaj
s standardnimi odkloni so prikazani v tabeli 5.1.
5.2 Avtomatska analiza
Numericˇni rezultati zajemajo povprecˇne vrednosti preko vseh korakov za cel
cikel ter povprecˇen kot leve in desne noge v fazi, ko je posamezna noga na
tleh. Pridobimo jih za vse tri uporabljene metode. Prva metoda predstavlja
avtomatsko zaznavanje kota v glezˇnju v kombinaciji z rocˇnim dolocˇanjem
stika stopala s podlago, drugi dve pa avtomatsko zaznavanje kota v glezˇnju
v kombinaciji z obema avtomatskima metodama dolocˇanja stika stopala s
podlago. Rezultati metod so predstavljeni v tabeli 5.1. Pri tekacˇu T4 opa-
zimo, da druga avtomatska metoda za detekcijo kota ne zazna pri levi nogi
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Tekacˇ Rocˇna metoda 1. avt. metoda 2. avt. metoda 3. avt. metoda
Posnetek leva (st. odk.) desna (st. odk.) leva desna leva desna leva desna
T2 169,05 (0,95) 169,91 (1,02) 162,5134 164,6532 165,5814 168,0157 162,1678 162,5977
T3 168,05 (1,27) 168,65 (1,42) 168,9750 171,2663 168,4275 170,5942 167,1905 169,7071
T4 173,9 (1,29) 172,25 (1,16) 172,9666 172,5550 NaN 172,7906 173,1177 170,7491
T5 171,38 (1,16) 170,1 (1,18) 174,5465 172,6079 172,5395 170,3015 171,7663 168,3224
T6 174,1 (0,89) 173,95 (0,80) 175,8307 175,1275 175,7661 174,5028 176,0126 173,4484
T7 169,62 (1,24) 168,52 (1,56) 169,0986 171,9245 167,0967 170,8467 164,7303 170,4589
T8 172,64 (0,79) 172,83 (0,71) 172,0700 170,0856 171,2825 169,0736 170,8690 169,5958
T9 172,76 (0,83) 172,27 (0,76) 171,5985 169,4863 172,2843 172,1523 172,4460 172,4328
T10 172,23 (0,81) 170,95 (0,84) 170,0386 171,2111 172,5102 171,5503 169,9777 171,1938
T11 171,14 (0,85) 170,67 (1,15) 173,8483 171,2535 174,6428 171,9128 172,8044 172,4612
C0 170,95 (0,86) 170,33 (0,85) 167,7573 169,1199 167,1159 167,4022 166,4035 167,3779
C1 172,14 (1,23) 171,52 (0,68) 171,5392 166,9197 171,0868 166,6605 171,4064 165,9348
C2 171,2 (1,05) 170,65 (0,93) 170,3599 168,9741 170,0259 168,7353 170,7323 169,8883
C3 174,52 (0,60) 174,05 (0,92) 172,9355 171,5161 173,3502 172,9852 172,3697 171,3247
C4 166,68 (1,08) 167,36 (1,21) 164,8968 168,4224 165,8908 169,5576 165,2582 167,2528
Tabela 5.1: Rezultati meritev kota v glezˇnju tekacˇev.
nobenega intervala kjer je noga v stiku s podlago, zato je tu v tabeli zapisana
vrednost NaN. Do tega pride zaradi napak pri zaznavi tocˇke glezˇnja, saj so
vse povprecˇne vrednosti tocˇke glezˇnja obeh nog znotraj intervala. Tako za-
znamo, da sta obe nogi na tleh hkrati preko celega cikla. Zato uposˇtevamo
le eno, pri drugi pa takih tocˇk ni. Uposˇtevali bi lahko tudi povprecˇje kota
preko celega cikla za obe nogi, vendar uporaba oznake NaN opozarja na to,
da vrednosti niso natancˇne.
Vse tri sklope dobljenih rezultatov avtomatskega merjenja kota v glezˇnju
nato primerjamo z rocˇno izmerjenimi vrednostmi. Za vsakega tekacˇa izracˇu-
namo absolutno in relativno napako v primerjavi z rocˇnim povprecˇjem kota.
Absolutno napako racˇunamo po formuli
absi = Vi − Ri, (5.1)
kjer je Vi vrednost, pridobljena s pomocˇjo avtomatske izmere kota v glezˇnju
i-tega tekacˇa, Ri pa pripadajocˇa rocˇno izmerjena povprecˇna vrednost. Rela-
tivno napako za posameznega tekacˇa racˇunamo po formuli
reli =
|Vi − Ri|
Ri
. (5.2)
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Napake so pri vseh treh metodah podane najprej po posameznih dnevih
snemanja, nato pa sˇe skupaj, tako za vsako nogo posebej kot tudi za obe
skupaj.
V tabeli 5.2 vidimo relativne in absolutne napake avtomatske analize,
ki uporablja prvo metodo dolocˇanja stika stopala s podlago, torej rocˇno
dolocˇanje stika stopala s podlago.
V tabeli 5.3 so predstavljene relativne in absolutne napake avtomatske
analize, ki uporablja drugo metodo dolocˇanja stika stopala s podlago. Ta
metoda pri enem od tekacˇev ni nasˇla nobenega intervala, kjer bi bilo po
uporabljenih kriterijih stopalo v stiku s podlago.
V tabeli 5.4 so predstavljene relativne in absolutne napake avtomatske
analize, ki uporablja tretjo metodo dolocˇanja stika stopala s podlago.
Snemanje abs. nap. L abs. nap. D rel. nap. L rel. nap. D rel. nap. obeh nog skupaj
1. dan 2,387363 2,16387 0,0138712 0,012691 0,013281
2. dan 1,60244 2,21674 0,0093828 0,012932 0,011157
Skupaj 1,994902 2,190305 0,011627 0,012811 0,012219
Tabela 5.2: Povprecˇne vrednosti napak prve metode po posameznih dnevih
in skupaj.
Snemanje abs. nap. L abs. nap. D rel. nap. L rel. nap. D rel. nap. obeh nog skupaj
1. dan 2,027281 1,317529 0,011799 0,007718 0,009758
2. dan 1,606262 2,593104 0,009381 0,015199 0,012290
Skupaj 1,816772 1,955317 0,01059 0,011459 0,011024
Tabela 5.3: Povprecˇne vrednosti napak druge metode po posameznih dnevih
in skupaj.
Na grafu 5.1 vidimo sˇe graficˇno predstavitev relativnih napak vseh treh
metod skupaj v odstotkih.
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Snemanje abs. nap. L abs. nap. D rel. nap. L rel. nap. D rel. nap. obeh nog skupaj
1. dan 2,514311 1,950279 0,014634 0,011433 0,013033
2. dan 1,86618 2,427976 0,010901 0,014141 0,012520
Skupaj 2,190246 2,189128 0,012767 0,012787 0,012777
Tabela 5.4: Povprecˇne vrednosti napak tretje metode po posameznih dnevih
in skupaj.
Slika 5.1: Graf relativnih napak vrednosti kota posamezne noge in skupaj za
vse tri metode.
5.3 Klasifikacija tekacˇev in napacˇne klasifika-
cije
Na podlagi izmerjenih vrednosti nato tekacˇe klasificiramo v tri skupine. Prva
skupina so tekacˇi s prekomerno stopnjo pronacije. Vanjo klasificiramo vse
tekacˇe, katerih povprecˇen izmerjen kot je manjˇsi ali enak 168o. Druga sku-
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pina so tekacˇi, ki imajo premajhno stopnjo pronacije, torej supinatorji. V to
skupino klasificiramo vse tekacˇe, ki so imeli izmerjen kot vecˇji ali enak 173o.
Vse tekacˇe, ki imajo izmerjene vrednosti kotov med obema vrednostma, kla-
sificiramo kot nevtralne tekacˇe. Meje za klasifikacijo prekomerne pronacije in
supinacije se na splosˇno precej razlikujejo in niso natancˇno dolocˇene, saj jih
je tezˇko ugotoviti, zato smo se pri nasˇem delu odlocˇili, da za lazˇjo klasifikacijo
postavimo meje na 168o za pronacijo in 173o za supinacijo [27].
Po rocˇno izmerjenih vrednostih je za levo nogo enajst tekacˇev klasificira-
nih kot nevtralnih, en kot pronator in trije kot supinatorji. Za desno nogo
je na podlagi rocˇno izmerjenih vrednosti dvanajst tekacˇev klasificiranih kot
nevtralnih, en kot pronator in dva kot supinatorja. Od tega sta za levo nogo
dva tekacˇa v okolici 1o od izbrane meje za pronacijo in sedem tekacˇev v oko-
lici 1o izbrane meje za supinacijo. Pri desni nogi so v okolici 1o okoli meje za
pronacijo trije tekacˇi in okoli meje za supinacijo pet tekacˇev.
Prva metoda avtomatske analize je narobe klasificirala pet tekacˇev za
levo nogo in sˇtiri tekacˇe za desno. Torej je bila uspesˇnost metode za pravilno
klasifikacijo leve noge 67 %, za pravilno klasifikacijo desne noge pa 73 % (ta-
bela 5.5). Glede na stopnjo pronacije je bila prva metoda v 50 % uspesˇna
pri klasifikaciji pronatorjev, 78 % uspesˇna pri klasifikaciji nevtralnih tekacˇev
in 40 % uspesˇna pri klasifikaciji supinatorjev, kar prikazuje tudi graf 5.3.
Pri racˇunanju uspesˇnosti po razredih tekacˇev smo za pravilno klasifikacijo
uporabili rocˇno klasifikacijo. Uspesˇnost pa smo izracˇunali tako, da smo do-
bili odstotek pravilno klasificiranih nog znotraj posamezne skupine, glede na
rocˇno klasifikacijo.
Druga metoda avtomatske analize je levo nogo napacˇno klasificirala petim
tekacˇem, desno nogo pa sˇtirim. Tako je tudi uspesˇnost pravilne klasifikacije
te metode 67 % za levo nogo in 73 % za desno nogo (tabela 5.5). Glede
na stopnjo pronacije je bila druga metoda v 50 % uspesˇna pri klasifikaciji
pronatorjev, 74 % uspesˇna pri klasifikaciji nevtralnih tekacˇev in 60 % uspesˇna
pri klasifikaciji supinatorjev, kar prikazuje tudi graf 5.3.
Tretja metoda avtomatske analize je za levo in desno nogo napacˇno klasi-
48 POGLAVJE 5: REZULTATI IN ANALIZA
ficirala pet tekacˇev. Tako je bila uspesˇnost te metode za pravilno klasifikacijo
tako desne kot leve noge 67 % (tabela 5.5). Glede na stopnjo pronacije je bila
tretja metoda 100 % uspesˇna pri klasifikaciji pronatorjev, v 70 % uspesˇna pri
klasifikaciji nevtralnih tekacˇev in 40 % uspesˇna pri klasifikaciji supinatorjev,
kar prikazuje tudi graf 5.3.
leva noga desna noga obe nogi skupaj
1. metoda 67 % 73 % 70 %
2. metoda 67 % 73 % 70 %
3. metoda 67 % 67 % 67 %
Tabela 5.5: Uspesˇnost pravilne klasifikacije vseh treh metod za vsako nogo
in skupaj.
Slika 5.2: Graf uspesˇnosti klasifikacije posamezne noge in skupaj za vse tri
metode.
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Slika 5.3: Graf uspesˇnosti klasifikacije obeh nog skupaj po posameznih ra-
zredih za vse tri metode.
5.4 Diskusija
Rezultati vseh treh avtomatskih metod so zelo podobni, cˇeprav uporabljajo
razlicˇne nacˇine dolocˇitve faze stika stopala s podlago (slika 5.1). Obe avto-
matski metodi dolocˇitve stika s podlago dajeta nenatancˇne rezultate v pri-
merjavi z rocˇnim dolocˇanjem.
Druga metoda, ki dolocˇa stik s podlago na podlagi intervala, v katerem
mora biti viˇsina tocˇke glezˇnja, za vecˇino tekacˇev dolocˇi skoraj polovico cikla
za posamezno nogo, kar je pri hitrosti teka, pri kateri so tekli sodelujocˇi
v eksperimentu, obcˇutno prevecˇ. Povprecˇje rocˇno izmerjenih vrednosti je
le okoli 12 % celega cikla za vsako nogo. Vendar so rezultati zaradi vseh
povprecˇnih vrednosti preko vseh ciklov in povprecˇnih vrednosti preko cele
faze stika noge s podlago zelo podobni rezultatom metode, ki uporablja rocˇno
dolocˇanje faze stika s podlago. Povprecˇna napaka te metode se celo izkazˇe
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Slika 5.4: Graf uspesˇnosti klasifikacije tekacˇev, ki niso na meji med razredi,
za vse tri metode.
za najmanjˇso (slika 5.1). Vzrok za to je tudi dejstvo, da se zaznan kot v
glezˇnju zunaj faze opore zaradi napak v zaznavi ne razlikuje veliko od kota,
izmerjenega v fazi opore. Zato napake pri zaznavi faze opore ne vplivajo
veliko na povprecˇne vrednosti kota. Pri tej metodi se tudi izkazˇe, da pri
enem tekacˇu zaradi napak in sˇuma v podatkih ne zaznamo nobene tocˇke
znotraj intervala, ki smo ga dolocˇili, tako da se v tem primeru metoda izkazˇe
za neuporabno.
Tretja metoda dolocˇanja faze stika stopala s podlago ravno tako daje
netocˇne rezultate. Pri tej metodi so sicer delezˇi faze opore za vsako nogo
razmeroma pravilni, saj jih dolocˇimo rocˇno na podlagi povprecˇne dolzˇine
faze opore posamezne noge. Vendar so intervali, ko naj bi bila noga na tleh,
v primerjavi z rocˇno izmerjenimi zamaknjeni naprej ali nazaj od dejanskih
intervalov. Metoda torej zazna, da se faza opore zacˇne, preden se noga
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dejansko dotakne tal, ali pa zazna fazo opore sˇe v cˇasu, ko se noga zˇe dviga
od podlage in je zˇe v fazi odriva. Pri nekaterih tekacˇih so intervali dolocˇeni
popolnoma napacˇno. In sicer predvsem pri tekacˇih, pri katerih se zaznani
cikli pri obdelavi signalov zacˇnejo na sredini stika s podlago ene izmed nog
in je zato interval faze opore za to nogo razdeljen na zacˇetek in na konec
cikla. Vendar tudi ta metoda zaradi istih razlogov kot prejˇsnja da podobne
rezultate kot tista, ki uporablja rocˇno dolocˇene vrednosti.
Vse tri metode dajejo za grobo klasifikacijo tekacˇev glede pronacije za-
dovoljive rezultate (slika 5.2), problem je pri mejnih vrednostih, kjer je v
kombinaciji z rocˇnim pregledom rezultatov dosezˇena pravilna klasifikacija
pri vecˇini metod in lahko s tem dosezˇemo optimalno rocˇno klasifikacijo. Pri
pravilnosti klasifikacije sta boljˇsi prva in druga metoda, tretja pa ima malen-
kost slabsˇo klasifikacijo, vendar pa bi te rezultate verjetno izboljˇsali pri vecˇji
bazi tekacˇev. Pri dolocˇenih tekacˇih, kjer je dobra detekcija silhuete in malo
samoprekrivanja nog tekacˇa, je absolutna napaka manj kot 1o. Pri posnetkih,
kjer je slaba detekcija silhuete, kjer ima ta v spodnjem delu pri stopalu sˇe
precej lukenj in tekacˇ precej prekriva noge pri teku, kot recimo pri posnetku
C0, pa je napaka velika, povprecˇna absolutna napaka znasˇa 3, 22o, povprecˇna
relativna napaka pa 1,82 %. Tako da lahko tudi tukaj z vizualnim pregledom
posnetka, ki je del rezultata, v grobem ocenimo, ali je rezultat dokaj zanesljiv
ali pa ima precej napak in sˇuma v podatkih ter je zato nenatancˇen. Odsto-
tek pravilno klasificiranih bi verjetno izboljˇsali pri testiranju vecˇjega sˇtevila
tekacˇev ob predpostavki, da so tekacˇi nakljucˇno in enakomerno razporejeni
glede na stopnjo pronacije in niso vsi ravno na mejah klasifikacijskih skupin.
Mislimo, da je taksˇna detekcija delno uporabna za grobo detekcijo prona-
torjev in supinatorjev. Pri mejnih vrednostih je potreben sˇe vizualen pregled
posnetka rezultata za natancˇno dolocˇitev. Pri tekacˇih, ki niso na meji, pa
je detekcija precej uspesˇna, kot je razvidno iz grafa 5.4. Tekacˇev, ki niso na
meji, je za levo nogo devet, od tega sedem nevtralnih, en pronator in en supi-
nator. Za desno nogo pa je takih tekacˇev sˇest in so vsi nevtralni. Pri tem smo
uposˇtevali tekacˇe, ki imajo rocˇno izmerjene vrednosti za vecˇ kot eno stopinjo
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oddaljene od izbranih mej za posamezne razrede. Za raziskave v sˇportu je
metoda dolocˇanja kota v glezˇnju v trenutni obliki premalo natancˇna, saj je
dobro, da kot dolocˇa vsaj na stopinjo natancˇno ali sˇe manj. Torej je za ta
namen treba narediti sˇe nekaj uspesˇnih izboljˇsav natancˇnosti.
Za izboljˇsanje natancˇnosti detekcije je treba predvsem izboljˇsati natancˇ-
nost detekcije silhuete. Ta se verjetno tudi izboljˇsa, cˇe je program del neke
fiksne naprave, ki vkljucˇuje tekocˇo preprogo in fiksno vgrajene kamere, tako
da se videoposnetek resnicˇno zajema pri enakih pogojih. Menimo, da pri-
haja do razlik v posnetkih tudi zaradi samega zaznavanja kamere, saj za-
radi razlicˇnih barv kozˇe tekacˇev, njihovih oblacˇil in obutve razlicˇno zajame
posnetke zaradi prilagajanja nastavitve beline in spremembe v osvetlitvi.
Zaznavo silhuete je mogocˇe izboljˇsati tudi z bolj prilagojenimi posnetki, ki
omogocˇajo vecˇji kontrast med tekacˇem in ozadjem in tudi posameznimi deli
tekacˇa. Mozˇna izboljˇsava je tudi bolj prilagojen nabor parametrov zaznave
ospredja ali predhodna obdelava posnetkov, tako da se jim po potrebi povecˇa
kontrast, popravi zaznavo barve kamere in podobno. Z boljˇso detekcijo sil-
huete se izboljˇsa tudi detekcija kljucˇnih tocˇk sklepov.
Nekaj manevrskega prostora pa dopusˇcˇa tudi izboljˇsava natancˇnosti dolocˇa-
nja tocˇk sklepov. Predvsem natancˇnost dolocˇanja tocˇke kolena, ki se v nasˇem
primeru sploh ne dolocˇa, ampak se uporabi kar sredinsko tocˇko cˇim viˇsje na
spodnjem delu noge ter detekcijo spodnje tocˇke sˇportnega copata, katere
natancˇna dolocˇitev je problematicˇna zaradi sence tekacˇa na tleh. Vsak od-
mik levo ali desno katerekoli od teh dveh tocˇk in tocˇke glezˇnja hitro privede
do napake nekaj stopinj pri kotu v glezˇnju. Izboljˇsavo dolocˇanja tocˇk skle-
pov lahko dosezˇemo tudi z dodatno uporabo znanih biometricˇnih lastnosti
cˇloveka, kot je na primer razmerje med dolzˇino delov posameznih okoncˇin in
viˇsino cˇloveka.
Dodatno lahko rezultate izboljˇsamo tudi z analizo vecˇjega sˇtevila ciklov
tekacˇa pri teku, torej vecˇ korakov teka, vendar je analiza dolgih posnet-
kov precej dolgotrajna in cˇasovno zahtevna. Vecˇje sˇtevilo zaznanih podat-
kov izboljˇsa natancˇnost povprecˇij in bolj iznicˇi vplive napak pri zaznavanju.
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Prav tako je treba algoritme preizkusiti na vecˇjem sˇtevilu posnetkov razlicˇnih
tekacˇev.
Rezultate lahko dodatno izboljˇsamo tudi z izboljˇsavo algoritmov za za-
znavanje faze stika stopala s podlago. Pri tem bi si lahko pomagali tudi s
posnetkom tekacˇa od strani, saj je tako lazˇje dolocˇiti tocˇko stika stopala s
podlago. Prav tako je mogocˇe, da se z zmanjˇsanjem sˇuma in napak v za-
znavi silhuete tekacˇa in z izboljˇsavo natancˇnosti zaznave sklepov in ostalih
kljucˇnih tocˇk pokazˇejo kaksˇne nove lastnosti in zakonitosti med podatki, ki
bi pripomogle k lazˇji zaznavi faze opore.
Smiselno bi bilo razviti tudi prototipe algoritmov za preostanek analize
teka, algoritme, ki analizirajo posnetke tekacˇa od strani in posnetke od spre-
daj. Algoritme, ki na posnetku tekacˇa s strani ugotavljajo kote v glezˇnju,
kolenu in kolku, ki detektirajo, kdaj in s katerim delom stopala se tekacˇ naj-
prej dotakne podlage. S pomocˇjo teh lahko ugotavljamo, kako pokoncˇna je
drzˇa zgornjega dela telesa, pot kolena skozi fazo opore, torej po kaksˇni poti v
fazi opore potuje koleno preko glezˇnja, in ali sta v fazi opore koleno in glezˇenj
poravnana drug nad drugim. Za te nadaljnje raziskave smo delno pripravili
osnovo s tem diplomskim delom. Pri zajemanju posnetkov s hrbtne strani
tekacˇa smo hkrati zajeli tudi posnetke z desne strani, tako da so ti posnetki
petnajstih tekacˇev na voljo za nadaljnjo obdelavo. Posnetki s sprednje strani
tekacˇa pa so na voljo le s poizkusnega snemanja.
Ne nazadnje je mogocˇa tudi uporaba polavtomatskih metod z uporabo
markerjev.
Sama metoda dolocˇanja kota v glezˇnju je torej v trenutni obliki precej
obcˇutljiva na razlicˇne tekacˇe in razlicˇne okoliˇscˇine snemanja, tako da metoda
ni prav robustna. Potrebni so kontrolirani pogoji snemanja. Pri raznolikosti
tekacˇev se za najvecˇji problem izkazˇe samoprekrivanje nog pri posameznih
tekacˇih, kot je razvidno na sliki 5.5, saj se v tem primeru nogi v silhueti zlijeta
v eno in ju ni mogocˇe zaznati locˇeno. Zaradi tega je racˇunaje sredinskih tocˇk
otezˇeno in jih je prakticˇno nemogocˇe natancˇno izracˇunati.
Slika 5.5: Primer, ko tekacˇ med tekom z eno nogo delno prekrije drugo.
Poglavje 6
Sklepne ugotovitve
V tem diplomskem delu smo torej predlagali prototip algoritma za avtomat-
sko detekcijo kota v glezˇnju pri tekacˇih med tekom. Posneli smo sˇtirinajst
razlicˇnih tekacˇev med tekom in s tem pridobili petnajst razlicˇnih posnetkov,
na katerih smo nato preizkusili nasˇe algoritme. Razvili smo algoritme, ki s
posnetka tekacˇa s hrbtne strani brez dodatnih pomagal in osvetlitve zaznajo
kot v glezˇnju med fazo opore. Algoritmi podajo rezultat v obliki povprecˇnega
kota v glezˇnju za vsako nogo. Poleg tega je rezultat predstavljen tudi vizu-
alno kot sekvenca slik, kjer ima tekacˇ na nogah oznacˇene kljucˇne tocˇke in
izmerjen kot. Dobljene rezultate smo nato analizirali in primerjali z rocˇno
pridobljenimi meritvami.
Predlagane metode za dolocˇanje kota v glezˇnju pri tekacˇih med tekom
imajo zaenkrat zadovoljive rezultate, vendar ne za raziskave v sˇportu. Naj-
manjˇsa relativna napaka je manj kot 1 %, vendar je to za uporabo pri raz-
iskavah v sˇportu premalo natancˇno, saj je dobro, cˇe napaka znasˇa okoli 0,5
%. Klasifikacija tekacˇev je uspesˇna pri tekacˇih, ki niso blizu mej razlicˇnih
stopenj pronacije. Pri tekacˇih, ki so na meji, imajo predlagani algoritmi vecˇ
napak v klasifikaciji, ki so posledice prevelikih napak pri dolocˇanju kota in
majhne tolerance napak na meji med posameznimi stopnjami pronacije.
V bodocˇe je zato treba izboljˇsati natancˇnost metode za avtomatsko dolo-
cˇanje kota v glezˇnju, tako da napaka ne bo vecˇja od 1o in bo metoda primerna
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tudi za raziskave v sˇportu. Zato je najprej treba ugotoviti, ali so obstojecˇi po-
snetki dovolj dobri ali pa so za to potrebni boljˇsi in bolj prilagojeni posnetki.
Nadalje je mogocˇe izboljˇsati detekcijo silhuete tekacˇa. Dodatno lahko razvi-
jemo boljˇse in natancˇnejˇse avtomatske metode za zaznavanje stika stopala s
podlago, cˇe se zaznavanje tega ne izboljˇsa zˇe z natancˇnejˇso detekcijo kljucˇnih
tocˇk, predvsem tocˇke glezˇnja. Prav tako je mogocˇe nadaljnje delo v smeri
razvoja podobnih algoritmov za preostale dele analize teka, torej algoritmov,
ki analizirajo posnetke tekacˇa s sprednje in leve ali desne strani.
Metoda avtomatske analize tekacˇa je torej sˇe delna in premalo natancˇna
za splosˇnejˇso uporabo, vendar so zacˇetni rezultati zadovoljivi in toliko obe-
tavni, da je v nadaljnjih raziskavah mogocˇe razviti izboljˇsane aplikacije, ki
lahko blizu realnega cˇasa avtomatsko izvedejo skoraj popolno analizo tehnike
tekacˇa s posnetkov. Torej sta razvoj in nadaljnje delo v tej smeri smiselna.
Taka aplikacija ima tako velik ekonomski potencial v splosˇni populaciji in
sˇportnih trgovinah kot tudi kot orodje za pomocˇ in hitrejˇse raziskave na
podrocˇju teka v sˇportu.
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